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Resumen

El nimero de satélites y chatarra espacial orbitando alrededor de la Tierra ha crecido en
las ultimas décadas. La chatarra espacial ademds de ser un tipo de contaminacion ambiental,
es también un inconveniente para las empresas operadoras de satélites. La industria conocida
como New Space también ha crecido en los iltimos anos. Los satélites de estas empresas realizan
orbitas que eventualmente tienen eventos de conjuncion o de encuentro con otros cuerpos, ya
sean otros satélites o chatarra espacial. Por este motivo, existe un Ente de Monitoreo que se
encarga de emitir reportes conocidos como Conjunction Data Messages (CDM) que le avisa a
las empresas operadoras de satélites cuando uno de sus satélites se encuentra dentro de una
trayectoria de colision con otro objecto. Para evaluar un evento de conjuncion es fundamental
la probabilidad de colision y la minima distancia a la que se encontrardn los cuerpos en el
momento conocido como TCA (time of closest approach). En este Trabajo de Investigacion se
propone aplicar Técnicas de Machine Learning para predecir una de estas variables, la cual es
fundamental a la hora de tomar la decision de si el riesgo de un evento de encuentro amerita
realizar una maniobra o no. Este Trabajo encara el problema planteando un Modelo Lineal y
luego se avanza con Modelos No Lineales de Arboles de Decision. Se aplican técnicas de Modelos
de Ensemble de Boosting con dos algoritmos AdaBoost y Light Gradient Boosting Machines.
Para entrenar estos Modelos se aplica un ETL que resulta interesante para los reportes CDM en
formato estdndar y es extensible a otros Modelos que se deseen aplicar. Los resultados obtenidos
permiten obtener conclusiones que son contundentes en cuanto a la utilizacion de Técnicas de
Machine Learning para aportar valor a los datos, en este caso CDM, y para la evaluacion de

este tipo eventos de conjuncion.



Abstract

The number of satellites and Space Debris orbiting round the Earth has grown a lot in
the past decades. Space Debris besides of polluting the space environment, it is also an issue
for the companies that operates satellites. The New Space Industry has also grown a lot during
the last years. The satellites of these companies shape orbits that eventually have Conjunction
FEvents or Encounter Fvents with other bodies, satellites or debris. For that reason, there is a
Monitoring Organization, which is in charge of releasing reports known as Conjunction Data
Messages (CDM) that shows when one satellite of the fleet of a company is in a collision
trajectory with other object. In order to evaluate a Conjunction Event it is essential the collision
probability and the minimun distance between the objects at the time of closest approach (TCA ).
In this Final Research Project it is proposed the aplication of Machine Learning Techniques for
the prediction of one of theses variables, which is one of the most important for making the
decision of maneuvering or not. In this Project the problem is first addressed with a Linear
Model and then with Decision Trees Non Linear Models. Ensemble Learning Technique with
Boosting is applied using two algorithms AdaBoost and Light Gradient Boosting Machines. For
the training of the Models an interesting Extraction, Transformation and Load (ETL) process is
developed, that fits any CDM in standard format. The ETL could be use as a first step in case
a researcher wants to apply any other Machine Learning Techinque. The results of this Project
are overwhelming. It shows how the application of Machine Learning can add value to existing
data, in this case to CDM. The results also manifest that it is feasible to apply this algorithms

to evaluate Satellite Conjunction Events.
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Seccion 1

Introduccion

Este trabajo aborda la tematica de chatarra espacial (space debris) y automatizacion de ma-
niobras disuasivas de colisién (automatic collision avoidance) a través de técnicas de aprendizaje
automatico. En los ultimos anos, ha aumentado la cantidad de objetos orbitando alrededor de
la Tierra y en el futuro préximo la tendencia seguird creciendo (Acciarini y col., 2021). Por tal
motivo, las empresas operadoras de satélites deben monitorear sus naves para evitar colisio-
nes entre ellas o con chatarra espacial. El monitoreo se realiza a través de mensajes de alerta
conocidos como Mensajes de Datos de Conjunciéon (Conjunction Data Messages). En la indus-
tria espacial es comun referirse a ellos por su nombre en inglés o las siglas CDM. El problema
existente, es que al momento de tomar la decision se usa el tltimo CDM disponible, el cual
tiene un nivel de incertidumbre asociado. Si bien hoy existe un auge en cuanto al estudio de
la chatarra espacial Kessler y Cour-Palais (Kessler y Cour-Palais, 1978) ya lo habian advertido
casi 50 anos atrds. La Agencia Espacial Europea (ESA) tiene un departamento especifico para
el estudio de esta problematica, vale aclarar que no es solo importante para evitar colisiones
entre naves espaciales, satélites y chatarra, sino que, también es vital desde el punto de vista
ambiental.

La hipétesis propuesta es conseguir ajustar un modelo de regresiéon para predecir la proba-
bilidad de colisién del préximo reporte de evento de conjuncién (CDM).

Este informe comienza con un breve repaso del marco conceptual, antecedentes y estado del
arte en el apartado estado de la cuestion. Luego se determina el problema de estudio y, se define
el alcance y limitaciones de esta investigacién. Después se plantea la hipotesis, se detallan las
variables involucradas, y se proponen los objetivos. Se explica la metodologia a utilizar durante
el proyecto. Se desarrolla la solucion, validacién de resultados, discusién y conclusiones. Al

finalizar se incluye el apartado correspondiente de bibliografia.



Seccion 2

Estado de la cuestion

1. Marco conceptual

Desde hace décadas que la humanidad comenzé a realizar vuelos espaciales, mas precisa-
mente en 1957 con el primer satélite ruso conocido como Sputnik-1. A lo largo de todos estos
anos, se ha realizado un gran avance pero esto también viene acompanado de la generacién
de desechos o chatarra espacial. Este problema, ya habia sido detectado por Kessler (Kessler
y Cour-Palais, 1978) quien introdujo conceptos como cinturén de chatarra (debris belt) y proba-
bilidad de colision entre objetos. Kessler identifico tres tipos de chatarra: satélites inoperativos,
motores cohete, y otros restos de material asociados con el lanzamiento y desprendimiento de
las diferentes etapas. Ademas concluyd, ya en aquel momento, que las colisiones entre satélites
serfan una fuente adicional de chatarra antes del 2000, e incluso realizé proyecciones para el
2020.

En la actualidad con la reduccién de los costos de los lanzamientos y con el acceso a la
tecnologia, el espacio se vuelve una posibilidad real para empresas privadas. En la Figura 2.1
publicada en el sitio oficial de la ESA dedicado a la seguridad espacial (ESA, 2021), puede
verse el cambio en la tendencia y el gran aumento en la cantidad de objetos lanzados a dérbitas
terrestres a partir del 2010. Por este motivo, toma importancia estudiar las posibles colisiones
entre ellos. Los eventos de colisiéon son monitoreados y se emiten reportes conocidos bajo las
siglas CDM (conjunction data messages), para un mismo evento se generan diferentes mensajes
a lo largo del tiempo cada uno con datos més precisos que el anterior. En los CDM se destacan

los siguientes parametros:
= Identificador de los objetos

= Probabilidad de colisién

» Distancia entre los cuerpos en el TCA (time of closest approach) que es el instante en el

que los cuerpos se encuentran més préximos entre si.

= Incertidumbre asociada al evento expresado a través de covarianzas.
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Los CDM junto a cada uno de sus atributos se veran en detalle en 9.2 Andlisis de los datos.

Para mitigar el riesgo de colision se realiza una maniobra disuasiva de propulsion siempre
y cuando sea posible. A nivel operativo es importante resaltar que propulsar insume recursos y
supone también que el satélite que realiza la maniobra esté fuera de servicio, es decir, durante
este intervalo de tiempo no agrega valor al negocio. Por lo general, las maniobras se definen por
el equipo de Operaciones de la empresa operadora del satélite en funcion de un protocolo. En
este trabajo de investigacién tomaremos el criterio propuesto por Merz en la 7™* Conferencia
Europea de Chatarra Espacial (Merz y col., 2017). Merz propone que si se toma la decisién 24
horas antes del TCA la disminucién del riesgo de colisién es considerable, se entrard en detalles
en el 9.2.1 Conjunto de datos de entrada.

Entonces, resulta de interés estudiar los mensajes de alerta de colision para poder optimizar

los tiempos y planificaciéon de las maniobras.
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Figura 2.1: Cantidad de objetos en la orbita terrestre a lo largo de los anos, clasificados segin
el nivel de altura. (ESA, 2021)

2. Antecedentes

El método oficial para calcular la probabilidad de colision que utiliza la ESA es a través de

un software denominado CORAM que cuenta con dos médulos (Cobo y col., 2014).

= CORCOS: (COllision Risk COmputation Software) este modulo se utiliza para propagar
la 6rbita de los diferentes objetos espaciales, buscar posibles encuentros cercanos y evaluar

el riesgo de colisién, es decir, calcular su probabilidad de ocurrencia. Ademaés cuenta con
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todas las librerias necesarias para las transformaciones entre los sistemas de referencia.
Tiene modelos validos tanto para objetos esféricos o de geometrias complejas, y para

encuentros a alta y baja velocidad.

Asumiendo que los objetos puedan considerarse esféricos, los algoritmos que incluye este

programa para hacer el computo son los siguientes:

o Akella: simplifica el problema de encuentro pasandolo de tres dimensiones a dos
dimensiones. En este analisis toda la incertidumbre en cuanto a la posicion de los
cuerpos queda contenida en el plano donde se produce el encuentro. Entiéndase por
incertidumbre, la diferencia entre la posicién real y estimada del cuerpo (Akella
y Alfriend, 2000).

o Patera: calcula la probabilidad de colisién a través de una integral de camino cerrado
cuya expresion matematica permite mayor velocidad de cémputo con respecto al

algoritmo anterior (Patera, 2001).
« Maéxima probabilidad de acuerdo a Chan (Chan, 2008).
« Méxima probabilidad de acuerdo a Klinkrad (Klinkrad, 2006).

¢ Covarianza escalada: en este método se escala la matriz de covarianzas de los dos

objetos, preservando la forma y orientaciéon de cada cuerpo.

» CAMOS: (Collision Avoidance Maneuver Optimization Software) con este médulo se eva-
lian diferentes estrategias para mitigar el riesgo de colisién, es decir, propone una ma-

niobra de propulsion disuasiva.

La estrategia que se utiliza es recopilar los CDM en una base de datos, luego analizar todas
las posibles colisiones utilizando el médulo CORCOS. Este programa calcula como dato de sa-
lida la probabilidad de colision. Una vez hecho esto, se pasa al médulo CAMOS y se proyectan
las posibles maniobras de propulsién. Finalmente, se vuelve a ejecutar CORCOS pero ahora
considerando los resultados obtenidos en CAMOS para verificar que la maniobra propuesta

disminuya el riesgo de colision efectivamente.

3. Estado del arte

Hasta hace pocos tiempo, estos problemas de encuentro eran solamente abordados analiti-
camente de acuerdo a las investigaciones y los algoritmos nombrados anteriormente. Pero con el
auge del aprendizaje automatico los investigadores estan proponiendo nuevas técnicas para rea-
lizar predicciones acerca del evento de colision. Se centran en estimar si los pardmetros del CDM

convergen en una colision o no. Esto permitiria, optimizar los tiempos y no tener que esperar

10 Esteban Federico Wenger
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hasta tltimo momento la aparicién de un nuevo CDM. Se aborda este tema principalmente con
dos tipos de algoritmos: Redes Neuronales y Arboles de Decisién.

Metz junto a otros investigadores trabajan con ambos algoritmos y se enfocan en predecir la
incertidumbre en la posicion del objeto en la érbita en el TCA (Metz, Simon y Letizia, 2021).
Expresado a través de las covarianzas posicionales y asi obtener una probabilidad de colisién
asociada. La ventaja que presenta encarar el modelo de esta manera es que aprovecha el conjunto
de datos (dataset) de CDM completo, ya que todos los eventos tienen varianzas posicionales
asociadas y no solamente aquellos que corresponden a un evento de colisién de alto riesgo.
Esto se destaca porque si bien las colisiones existen, son eventos escasos dentro de los datos de
entrada. De esta manera estos investigadores omiten este problema. Otro supuesto que asumen
es definir como cuerpo objetivo (target) al satélite de la operadora, mientras que denomina
cuerpo perseguidor (chaser) a aquella pieza de chatarra espacial. Propone esta divisién, ya
que del satélite operativo se tiene mayor precision de su vector de estado (posicién y velocidad)
dado que es el objeto de interés monitoreado por la empresa y, por el contrario, del perseguidor,
o chatarra espacial tiene una mayor incertidumbre. Vale volver a aclarar, que puede darse el
caso de un evento de encuentro entre dos satélites operativos, pero este investigador no lo
trata de esa manera en su estudio. Entonces, la propuesta de estos cientificos es predecir la
incertidumbre posicional del perseguidor en el TCA. Estimar las varianzas posicionales en el
sistema de referencia RTN: og?, 012, on? (Figura 1 del Anexo A); y comparar la performance
de los algoritmos de Bosques Aleatorios de Regresién y de Redes Neuronales Recurrentes, en
especial la técnica Long Short Term Memory LSTM. Para terminar, utilizan las covarianzas
predichas como parametro de entrada del algoritmo de Akella para computar la probabilidad
de colisiéon (Akella y Alfriend, 2000). Se describe brevemente el sistema RTN en el Anexo A,
(Vallado y McClain, 2013).

En este contexto, Acciarini (Acciarini y col., 2021) presentan un paquete de cédigo abierto
denominado Kessler que se desarroll especialmente para el estudio de las posibles colisiones
entre satélites (Acciarini y col., 2021). La libreria incluye modelos de inferencia bayesiana y
programacion probabilistica. En cuanto al médulo de aprendizaje automatico, se observa que
estd alineado con el trabajo mencionado anteriormente, ya que también utiliza la técnica de
LSTM. La ventaja de utilizar la inferencia bayesiana con las redes neuronales, es que permite
disenar modelos que en vez de tener una estimaciéon puntual, generan como resultado una
distribucion de probabilidad y esto permite medir la incertidumbre de estas predicciones a
través de la varianza. Ademas el paquete incorpora caracteristicas adicionales para importar o
exportar CDM, y otras opciones de visualizacién del evento a lo largo del tiempo.

Cabe destacar que muchas de estas investigaciones estan patrocinadas y son de interés ac-
tual para la Agencia Espacial Europea, universidades y organismos internacionales del ambito

espacial.
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https://github.com/kesslerlib/kessler

Seccion 3

Definicion del problema

Por lo general las maniobras de propulsién se definen horas antes del TCA con la informa-
cién del ultimo CDM emitido hasta ese momento y en funcién de un protocolo definido por
la empresa operadora del satélite. El principal problema es que al momento de autorizar la
maniobra éste puede tener cierta antigiiedad por lo que suele esperarse uno nuevo con para-
metros con menor incertidumbre. Sin embargo, en ocasiones, ya no es posible seguir dilatando
la decisién sélo por aguardar un nuevo CDM. Por estos motivos, es conveniente estudiar al-
ternativas para reducir la incertidumbre en el calculo de la probabilidad de colision. Con el
objeto de tomar decisiones a tiempo, mejor planificadas y lograr independizar el protocolo de

maniobras evasivas de colisién de la espera de un nuevo CDM en las horas més cercanas al TCA.
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Seccion 4

Justificacion del estudio

Esta investigacion se realiza debido al gran desarrollo de la industria espacial privada cono-
cido actualmente con el término New Space. El espacio se hace accesible a empresas privadas
debido a la reduccién en costos de lanzamiento. Hoy en dia, el modelo de negocios esta orientado
a ubicar constelaciones de satélites en la region conocida como LEO (Low Earth Orbit), que
comprende el rango 200 km - 1000 km, (ESA, 2020). Entonces, se estd produciendo una trans-
formacion del negocio espacial, antes se buscaba ubicar un sélo satélite de alto costo en una
orbita de gran altitud, como por ejemplo, los geoestacionarios a 35000 km de altura aproxima-
damente. Por el contrario, ahora se utiliza grupos de naves espaciales de menores dimensiones
y bajo costo de fabricacién, en orbitas mas bajas, se ubican en un mismo plano orbital pero
con cierto angulo de desfasaje entre cada de ellos de manera de garantizar la cobertura del
4rea de interés. Para mayores detalles sobre Dindmica Orbital se recomienda el libro de Vallado
y McClain (Vallado y McClain, 2013). Las constelaciones de satélites se puede pensar como
si se viera en el cielo un tren de satélites, justamente es el modelo de negocio implementado
por la empresa Starlink (Starlink, 2022) para sus satélites de comunicaciones. Debido a este
incremento de interesados en la industria espacial, es importante considerar la seguridad de
los propios satélites, que son activos de estas empresas y también la seguridad de otras mi-
siones espaciales. La Agencia Espacial Europea tiene una oficina de chatarra espacial (Space
Debris Office) especializada en el tema. En los dltimos afios, ha hecho foco en automatizar las
maniobras propulsivas para mitigar el riesgo de la colisién. Por estas razones tener algoritmos
validos para realizar este tipo de predicciones es de interés para las agencias espaciales y las
empresas privadas. Todo esto permitiria reducir la carga laboral de los operadores y optimizar

los protocolos existentes para mitigar el riesgo de colision.
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Seccioén 5

Alcance del trabajo y limitaciones

El estudio que se presenta aborda la prediccién de la probabilidad de colisién. Se centra en
estudiar los algoritmos de aprendizaje automatico que se encuentran en el estado del arte de

esta area y el alcance del mismo esta restringido a:
= Optimizacion de hiperparametros.
» Creacién de nuevas variables que aporten valor al algoritmo. (Feature Engineering).

= En caso de no encontrar una oportunidad de mejora, proponer otro tipo de algoritmo de

aprendizaje automatico.

Esta totalmente fuera del alcance de este trabajo calcular o proyectar la maniobra disuasiva

necesaria para cada evento de conjuncién en particular.

14



Seccién 6
Hipotesis

Se podria ajustar un modelo de regresiéon para predecir la probabilidad de colision del

préoximo reporte de evento de conjuncién (Conjunction Data Message).
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Seccion 7

Objetivos

s General

e Desarrollar un modelo de regresién que permita predecir la probabilidad de colisién

del préximo reporte de encuentro (CDM).
= Especificos

e Proponer un modelo de regresion lineal multiple

 Desarrollar un modelo no lineal utilizando el algoritmo ADAboost (Adaptative Boos-
ting)

 Desarrollar un modelo no lineal utilizando el algoritmo Light GBM (Light Gradient
Boosting Machines)

o Validar los modelos.
o Comparar modelos de regresion.
e Seleccionar el modelo que se implementaria en un entorno productivo.

« Integrar el programa para que ingresados los CDM se obtenga el resultado directa-

mente.

16



Seccion 8

Metodologia

1. Técnicas

Para llevar adelante este proyecto se utilizara una metodologia similar a la propuesta por
el modelo CRISP utilizado normalmente en proyectos de ciencia de datos (Wijaya, 2021). Esta

técnica incluye las siguientes etapas:

Comprension de la problematica

Anilisis de los datos

Preparacion de los datos

Modelado

Evaluaciéon

Despliegue o puesta en producciéon

En primer lugar se debe comprender el contexto en el que existe esta problematica desde el
marco de la seguridad operacional espacial (space safety) y las maniobras disuasivas de colision
(automatic collision avoidance maneuvers). En cuanto al andlisis de los datos, la recoleccién
inicial es directa ya que se obtiene de datos publicados por la ESA anonimizados. Se hara
hincapié en las etapas de descripciéon, exploracion y verificacion de la calidad. Luego se llevara
adelante la fase de preparacion de datos y se evaluara si es conveniente o necesario incorporar
una nueva fuente de datos.

El foco de esta investigacién estd puesto en el modelado y evaluacion. Es aqui donde se
intentara incorporar valor agregado y en torno al cual se desarrollara el trabajo. Finalmente
se armara una herramienta para que el modelo disenado pueda ser implementado por otros

usuarios o investigadores en el futuro.
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2. HERRAMIENTAS

Trabajo Final Integrador

2.

Herramientas

En este proyecto se utilizara Python (Python, 2021) como lenguaje de programacién y

fundamentalmente herramientas open-source. Se usaran los paquetes y librerias siguientes:

Pandas (McKinney, 2010)

Numpy (Harris y col., 2020)

Sci-kit learn (Pedregosa y col., 2011)

LightGBM (LightGBM, 2021)

Bayesian-optimization (Python, 2021)

Jupyter (Jupyter, 2021)

matplotlib: visualizacién (Hunter, 2007)

Plotly: visualizacién (Plotly, 2021)

Bokeh: visualizacion (Bokeh Development Team, 2018)
Seaborn: visualizacién (Seaborn, 2021)

Black: formato de cédigo en python (Black, 2021)

18
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3. Definiciones

3.1. Modelo Lineal

Aquel modelo que puede estimar la variable a predecir Y a través de una combinaciones
lineal de las variables predictoras X;. Una combinacién lineal es simplemente la sumatoria de
las variables predictoras pudiendo cada una de ellas estar multiplicada por un factor o no.

(Hastie y Tibshirani, 2017)

3.2. Modelo de Regresion Lineal Simple

Y =P+ X8 (8.1)

j=1
Siendo:
B; coeficientes de ajuste del modelo (pendiente)
By término independiente
X, variables de entrada del modelo

Y variable dependiente u objetivo

En los modelos de Regresion Lineal Simple o miiltiple se busca calcular los coeficientes
B; que ajustan el modelo minimizando algtina funcién de optimizacion. Por lo general la més

utilizada es la sumatoria de los residuos al cuadrado RSS. (Hastie y Tibshirani, 2017)

RSS =" (4 — 9’ (8:2)

=1
2
RSS =3 (yi — B — Z%ﬂj) (8.3)
i=1 j=1

3.3. Modelo No Lineal

Aquel modelo cuya relacion entre las variables predictora y a predecir no puede ser repre-

sentada a través de una relacién lineal.

3.4. Modelos de Regresion

Aquel modelo donde la variable a predecir es un ntimero real.

3.5. Modelos de Clasificacion

Aquel modelo donde la variable a predecir es una clase o categoria.
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3.6. Aprendizaje Supervisado

Técnica de Aprendizaje Automatico donde la variable a predecir es conocida para cada una

de las observaciones en el conjunto entrenamiento.

3.7. Aprendizaje No Supervisado

Técnica de Aprendizaje Automéatico donde no existe la variable a predecir.

3.8. Arboles de Decisién

Es un modelo no lineal de aprendizaje supervisado que consiste en dividir el espacio de
las variables predictoras X; en diferentes regiones R; utilizando reglas para esta divisiéon. Los
Arboles de Decision se pueden aplicar tanto a modelos de regresiéon como de clasificacion. Por
la manera en la que se van realizando las divisiones de los registros del conjunto de datos, es que
este modelo puede visualizarse y su forma es semejante a la de un arbol con sus ramificaciones
y hojas. Conceptualmente, se parte del conjunto de datos completo (nodo inicial), se elige una
variable para hacer la divisién y se utiliza una regla o criterio diferente. De esta manera, pasa-
mos a tener dos nuevos nodos los que se pueden seguir didividiendo sucesivamente hasta llegar
a los nodos terminales u hojas. Los nodos terminales u hojas son aquellos que no sufrieron una
nueva division y se corresponden con las regiones I; del espacio de variables predictoras. Es

importante destacar que estas regiones no pueden solaparse entre si. (James y col., 2013)
A continuacion se explican las diferencias basicas entre un arbol de regresion y clasificacion.

3.8.1. Arboles de Decisién para Regresién

En los arboles de regresion, se destaca:

» Dividir el espacio de variables predictoras X; en J regiones no solapadas R;.

» Cada una de las regiones R; tienen dentro de ellas un conjunto de observaciones de
las variables predictoras X; y la variable a predecir Y;. El valor que toma esa region es

simplemente de la media de todas las variables a predecir que caen dentro de esta region.

Cabe desarrollar el primer item, las divisiones para generar cada una de las regiones tienen

como objetivo minimizar la suma del cuadrado de los residuos RSS (residual sum of squares).

S 2

j=1lieR;
Para lograr esto se utiliza un mecanismo llamado divisién binaria recursiva, basicamente

consiste en dividir el conjunto de datos desde arriba hacia abajo. En la cima del arbol el
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espacio de variables predictoras estd en una misma regién y luego con las sucesivas divisiones
se va alcanzando en los nodos terminales las regiones finales. Este mecanismo considera la
division que minimiza el RSS en el nodo que se esta dividiendo en esa instancia, es decir, no
es un algoritmo que considere cual es la mejor division en la instancia actual para optimizar la
minimizacion del RSS en divisiones futuras, por tal motivo se lo suele llamar en la bibliografia

algoritmo avaro (greedy algorithm) (James y col., 2013).

3.8.2. Arboles de Decisién para Clasificacién

La diferencia principal es que en los arboles de clasificacién es que el espacio de variables
predictoras también queda divido en J regiones R;, pero en este caso se predice una clase. Esta
clase vendra dada por la correspondiente a la mayoria de las observaciones que se encuentren
en ese nodo terminal; es decir, si en dicha regién hay 10 observaciones de la clase A y 2 de la
clase B, esta region predecira las futuras observaciones que caigan aqui seran de la clase A.

Para realizar las divisiones en modelos de clasificacién no se puede recurrir al RSS por lo
tanto se suele utilizar el indice de Gini y la entropia. No se entrard en posteriores detalles

porque este trabajo esta orientado a modelos de regresion.

3.9. Aprendizaje Conjunto (Ensemble learning)

Un modelo predictivo conformado por un solo Arbol de Decisién por lo general podria
tener menor exactitud en las predicciones que otros modelos predictivos. Ademas la forma final
de un Arbol de Decisién suele verse afectada por pequefios cambios en el conjunto de datos.
Sin embargo, cuando en vez de utilizar un solo Arbol de Decisién, se realiza un Aprendizaje
Conjunto de muchos Arboles de Decision, la exactitud en las predicciones mejora en gran medida
(James y col., 2013).

El Aprendizaje Conjunto (Ensemble Learning) es una técnica estadistica en la que se cons-
truye un modelo predictivo combinando un conjunto de modelos predictivos mas simples (Hastie
y Tibshirani, 2017). En el caso particular de Arboles de Decisién esto se aplica a través de dos

métodos principalmente:
= Bagging

= Boosting

3.9.1. Bagging

Bagging o Agregacién de Bootstrap es un método estadistico que busca reducir la varianza
de los modelos de aprendizaje estadistico. Los Arboles de Decisién tienen gran varianza. Esto
se refleja en que si tomamos dos partes diferentes del mismo conjunto de datos y ajustamos
un Arbol de Decisién a cada una, los resultados que se obtienen pueden ser muy diferentes.

La Agregacién de Bootstrap se basa en el fundamento estadistico de que si promediamos un
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conjunto de n observaciones Z,...,Z, cada una con una varianza o2, la varianza de la media Z
serd 02 /n, esto es, promediando un conjunto de observaciones, disminuye la varianza (James
y col., 2013).

Llevado esto al campo de los Arboles de Decisién constaria de los siguientes pasos:

= Extraer del conjunto de datos de entrenamiento, una cantidad n de subconjuntos de datos

diferentes.
= Para cada uno de estos n subconjuntos entrenar un Arbol de Decision

» El modelo de prediccion final consta del Aprendizaje Conjunto (Ensemble Learning) de

los n Arboles de Decisién desarrollados.

= Al momento de realizar la prediccién en el caso de regresion se toma el promedio del
resultado de los n arboles y en el caso de clasificacion se vota por la clase que ocurre mas

veces en el conjunto de arboles.

Matematicamente, el método Bagging y la funciéon de aprendizaje final del ensamble puede

expresarse:

fingl®) = 5 2 £ (85

Siendo B la cantidad total de Arboles de Decisién del modelo y f*(z) cada una de las
funciones que representa el modelo de Arbol de Decisién individual del conjunto de datos al
que se le realiz6 el bootstrap o bagging.

En la Figura 8.1 puede verse de manera visual el flujo de trabajo de la técnica Bagging. En
especial, observar la divisiéon del conjunto de entrenamiento en subconjuntos y la generacion
de un algoritmo de aprendizaje para cada uno de ellos, para luego tomar una decision (Lépez,
2021).

3.9.1.1. Bosques Aleatorios (Random Forest) El algoritmo de Bosques Aleatorios pro-
pone utilizar arboles descorrelacionados, introduciendo un leve cambio al momento de dividir
los nodos en el método de Bagging. En Bagging cada nodo puede dividirse por cualquiera de
las variables predictoras, esto puede hacer que la mayoria de los arboles comiencen sus divisio-
nes por las variables mas importantes del modelo. Por el contrario, en el algoritmo de Bosques
Aleatorios la divisién en cada uno de los nodos puede realizarse solamente a través de un subcon-
junto de variables predictoras. Esto significa que dentro de este subconjunto no neceseriamente
se encuentran las variables de mayor importancia para el modelo, y en consecuencia permite
generar un modelo de aprendizaje en conjunto con arboles mas descorrelacionados entre si. Por
lo tanto, Bosques Aleatorios deberia tener resultados con menor varianza que los propuestos a

través del Bagging.
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Figura 8.1: Diagrama de método de bagging (Ldpez, 2021)

3.9.2. Boosting

La diferencia principal entre Bagging y Boosting es que en el primero se crean arboles en

paralelo a partir de subconjuntos de datos de entrenamiento diferentes, en cambio en boosting

se generan Arboles de Decisién de modo secuencial. Es decir el modelo tiene un crecimiento

secuencial, en el que cada nuevo arbol que se genera, estd basado en los arboles desarrollados

previamente. Boosting no implica muestrear el conjunto de datos haciendo Bootstrap, sino que

cada nuevo arbol es generado siempre con el mismo conjunto de datos original.

Los pasos que se siguen en un algoritmo de Boosting son los siguientes:

» A partir de un conjunto de datos se crea un modelo de Arbol de Decisién.

= Se calculan los residuos del arbol anterior y el nuevo arbol se ajusta en funcién de los

errores del anterior, esta es la clave en Boosting.

= Luego con este nuevo arbol se vuelven a calcular o actualizar los residuos y asi sucesiva-

mente.

Matematicamente el modelo de Boosting puede expesarse:

fboost (I’)

B
— Z )\beOSt(l’)
b=1

(8.6)
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La funcién de predicciéon final de boosting fiees: () implica una sumatoria de los modelos
de cada arbol individual, el parametro A es justamente el que controla la tasa de crecimiento
del arbol.

La diferencia entre los algoritmos de Boosting radica en la manera en la que minimizan el
error en cada nueva iteraciéon. En algunos casos se busca minimizar los residuos a través de
alguna funcién y en otros se penaliza los errores a través de la asignacion de pesos haciendo
una ponderacién (Lépez, 2021). En este trabajo se analizard dos técnicas de boosting AdaBoost
(Adaptative Boost) y LGBM (Light Gradient Boosting Machines).

3.9.2.1. Adaptative Boosting ADAboost Es una técnica de Boosting en la que se aplica
secuencialmente una ponderacion a cada registro de las variables de entrada. Esto implica que
aquellos registros que fueron mal clasificados reciban un peso mayor que aquellos que estuvieron
bien clasificados, de tal modo que en la préxima iteracién en la que se genera un nuevo Arbol
de Decisién el algoritmo le de méas importancia a clasificar éstos correctamente. Cabe destacar
que en el primer Arbol de Decisién todos los registros del conjunto reciben el mismo peso, y
recién en el segundo arbol se actualizan los pesos. En la Figura 8.2 se puede ver un diagrama
representando los pasos de este algoritmo. Recordar que esto es una técnica de Boosting por lo
que el crecimiento de arboles es secuencial y cada uno nuevo que se construye esta basado en
el anterior. El diagrama es una versién modificada del original presentado por Lépez (Lépez,
2021).

En el parrafo anterior, se dijo que los registros mal clasificados reciben mayor peso en la
proxima iteracion, esto es valido tanto para modelos de clasificacion como de regresiéon. Ahora
bien, para aplicar esto en modelos de regresion y poder determinar si un registro u observacion
estuvo bien o mal clasificada se calcula el error porcentual absoluto y se toma la decisién a
través de un valor umbral. El error porcentual absoluto es simplemente el porcentaje de error
que existe entre la prediccion y el valor real. Entonces, si un registro tiene determinado valor
de error porcentual relativo y éste esta por debajo del valor umbral utilizado, entonces esta
bien clasificado. De esta manera el algoritmo de ADAboost para regresion puede aplicar los
pesos ponderados al conjunto de datos para la proxima iteracion, tal como lo hace el algoritmo

ADAboost para regresion (Kummer y Najjaran, 2014).

3.9.2.2. Light Gradient Boosting Machines LGBM En este algoritmo no se imple-
menta un vector de pesos para ponderar los registros del conjunto de datos. En el método de
Boosting a través de Gradiente (Gradient Boosting) lo que se busca es minimizar los residuos
de cada arbol del modelo a través del calculo del gradiente de la funcién de optimizacion (loss
function). El gradiente conceptualmente indica la direccién en la que la tasa de cambio de la
funcion de optimizacion es mayor, por tal motivo indica la direccién en la que debe ser generado
el proximo arbol para que los residuos del proximo sean menores. Este proceso se repite hasta

que los residuos de la funcién de optimizacién son nulos o hasta alcanzar determinada cantidad

24 Esteban Federico Wenger



SECCION 8. METODOLOGIA

Trabajo Final Integrador

ARBOL DE
> DECISION

CONJUNTO
DE
DATOS

ENTRENA-
MIENTO

[eYeJoNeloNoNoNoNoRaYoN o]

EVALUACION

INICIAL

1

<

o]

o]

o]

o]
ENTRENA- 8 ARBOL DE
MIENTO 0 > DECISION

o 2

o]

o]

o]

o]

o]

o]

o]

o]
ENTRENA- g ARBOL DE
MIENTO 0 > DECISION

0 3

o]

o]

o]

o]

o]

o]

o]

o]
ENTRENA- g ARBOL DE
MIENTO o > DECISION

o B

o]

o]

o]

o]

DECISION FINAL

Figura 8.2: Diagrama de algoritmo ADAboost (Lopez, 2021)
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Figura 8.3: Diagrama de algoritmo Light GBM (Lopez, 2021)

de arboles definida arbitrariamente. En la Figura 8.3 se puede ver un diagrama esquemaético
del algoritmo LGBM que intenta poner en evidencia el tratamiento de los residuos en este

algoritmo. Esta figura también esta basada en el presentado por Lépez (Lépez, 2021).
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Seccion 9

Experimentaciéon

1. Conjunto de datos de entrada

El conjunto de datos es publico y provisto por la Agencia Espacial Europea (ESA). Estos
datos son accesibles al publico en general ya que la ESA los pone a disposicién en el marco de
competiciones abiertas para estudiantes e investigadores a nivel mundial. En particular, este
set de datos se encuentra en la pagina web Kelvin destinada a estos concursos en la seccién

“Collision Avoidance Challenge” (ESA, 2019).

El conjunto de datos de la ESA tiene 162634 registros y 103 atributos. Sin embargo, este
conjunto de datos no se usara directamente para generar el modelo. Esto se debe a que la ESA
publico el dataset en el marco de un concurso o competicién de Machine Learning modificando
el formato de ciertos atributos o brindando valores precalculados por ellos. Uno de los subobje-
tivos del trabajo de investigacion es generar un algoritmo que pueda utilizar datos de entrada
en formato estandar. Por tal motivo como primer paso inicial y con la idea de simular una si-
tuacion real en la que los reportes CDM vienen en formato estandar, este conjunto de datos de
la ESA sera transformado de acuerdo al estandar aceptado internacionalmente Recommended
Standard Conjunction Data Message del Instituto CCSDS (CCSDS, 2013). Esto implica que el
conjunto de datos de entrada tendra menos columnas, ya que solo se utilizaran las disponibles
en un reporte estandar y ninguna con datos precalculados; y ademas algunas de ellas cambiaran

la nomeclantura por la indicada en el estandar.

Entonces, luego de esta primera transformacién inicial pasamos a tener la misma cantidad
de registros pero 83 columnas. Los atributos que no se encuentran en un reporte de CDM y

por lo tanto son eliminados, son los siguientes:
= mission_id

s max_risk _estimate
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= maz_risk_scaling

= geocentric_latitude

= azimuth

= elevation

» F10

= AP

= F3M

= SSN

= 1 position__covariance _det*
*

"X ecc

w2 j2k sma*

x_span®

x_recs estimate®

Los campos marcados con un asterisco (*) indican que existen dos columnas para dicha
variable una para cada uno de los objetos. De esta manera, en total se omiten 20 variables las
cuales no estan presentes en un reporte de CDM estandar.

Es menester mencionar que en el conjunto de datos de la ESA se presentan los coeficien-
tes de correlacién de la posicion y velocidad del objeto ya precalculados. Esto también debio
considerarse en el algoritmo ya que los CDM en formato estandar presentan los valores como
covarianzas. Asi que también se realizé dicha transformacion, pero ésta no introduce modifica-
ciones en la cantidad de atributos.

Por ultimo, una de las transformaciones mas importantes fue la variable risk que la Agencia
Espacial Europea (ESA) la presenta en escala logaritmica. En este trabajo se ha transformado

a numero decimal que es la manera en la que vienen expresados los CDM.

2. Analisis de los datos

2.1. Andlisis de las variables del CDM (Conjunction Data Messages)

De los parametros incluidos en cada CDM se extraen las variables de este estudio. Las

primeras a destacar son las que expresan directamente el riesgo de colision:

= Riesgo o probabilidad de colision PC'
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ORIGEM
SIST. DEREFR

Figura 9.1: Posicion relativa entre el cuerpo objetivo y persequidor.(Akella y Alfriend, 2000)

= Tiempo en dias remanente para el instante en que los cuerpos se encuentran mas proximos
entre sf (TCA).

» [dentificador tnico del evento de colisiéon

Luego se tiene aquellas relacionadas con la dinamica orbital. La trayectoria de estos objetos
se modela utilizando un vector posiciéon 7 y un vector velocidad v. Se suele unificar ambos
vectores en uno solo conocido como vector de estado 7, expresado en un sistema de referencia

geocéntrico X, Y, Z, seria:

rx
Ty

rz

(9.1)

<
I

Ux
Vy

Vz

Ambos cuerpos tanto el objetivo como el perseguidor tienen un vector de estado asociado.
Es de particular interés la posicién y velocidad relativa entre ambos en el TCA. La posicién
y velocidad relativa es simplemente la diferencia entre los vectores. Esto se puede apreciar en
la Figura 9.1 que es una adaptacién del presentado por Akella en su publicacién donde se
modificaron los subindices para ser consistente con la nomenclatura utilizada en este trabajo
(Akella y Alfriend, 2000).

En el conjunto de datos los parametros estan presentados en el sistema de referencia centrado

en el satélite, conocido como R, T, N, para lo cual es necesario transformar el vector anterior.
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Luego, se tiene tres componentes del vector posicion relativa (en inglés, vector miss distance) y
otras tres componentes de velocidad relativa entre ambos cuerpos en el TCA, junto al médulo

de estos vectores.

T r
Trel = |Te | — |74 (9.2)
Tn ' Tn .
v"‘ UT
Urel = | Ut — | Vg (93)
Un ¢ Un .

Se agregan seis variables més por cada objeto que son las componentes de la diagonal de
la matriz de covarianzas, es decir, las varianzas. A continuacion se presenta el vector de estado

genérico valido tanto para cuerpo objetivo o perseguidor y la matriz de covarianzas.

<
I

Y
©
o

S~—

2

T

Or

2
O‘T‘f?"y O-T't

A Orare Orare Ory” (9.5)

2
O-vrr,- Uvr’r‘t O-U'rrn Uvr

Q
Qo
<
I

2
Ovirr Overy Owrp Oy, Oy

2
Ovprr Ovpry Ovprn Ovpuy Ouvpo, Oy,

El CDM incluye la matriz de covarianzas que es simétrica. En el modelo se utilizaran los
coeficientes de correlacion p calculados a partir de los elementos de dicha matriz. Dado que es

una matriz simétrica se tiene 15 nuevas variables por cada objeto para nuestro caso de estudio.
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K
Earth's north polar axis

Node line

Figura 9.2: Sistema de referencia centrado en la Tierra y con los pardmetros que determinan
la orbita.(Curtis, 2014)

1
p"'t""r 1
TnT TnTt 1

CORR = |/ Fre (9.6)

pU'r‘"’r p'Ur"'t pvr"'n 1
Purr Puere Pogrn Pogoy 1
|Ponrr Popre Poprn Popvr Pogor 1_

Entre probabilidad de colision, tiempo al TCA, vectores de estado, varianzas y coeficientes
de correlacién suman hasta aqui 53 variables entre ambos cuerpos. Adicionalmente se incluyen

estos parametros por cada uno de los objetos:

» Asociado a la 6rbita, ver Figura 9.2 (Curtis, 2014).

« Apogeo

Perigeo

Inclinacién ¢

Energia asociada
» Coeficiente balistico
» Coeficiente de radiacién solar

= Variables relacionadas con la cantidad de observaciones y propagaciéon de la orbita.
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2.2. Variables mas destacadas del CDM: PC, MD, tiempo al TCA

Para el andlisis de eventos de colisién se destacan tres variables:

» COLLISION_PROBABILITY (PC): probabilidad de colisién

» MISS DISTANCE(MD): distancia entre ambos cuerpos en el TCA
s time_to tca: tiempo en dias al TCA

La primera de ellas determina si es necesario realizar la maniobra, de acuerdo al siguiente

criterio:

PC >=10"* => Area de Maniobra
1074 < PC <=10"% => Area de Monitoreo o Alerta (9.7)
PC <107 => Fuera de Protocolo

El criterio para definir el area de maniobra en este trabajo de investigacion se presenta en
la Ecuacién 9.7 y es el utilizado por Merz junto a otros investigadores de la Agencia Espacial
Europea, publicado en la 7™ Conferencia Europea de Chatarra Espacial llevada a cabo en Ale-
mania en el 2017, (Merz y col., 2017). En la secciéon 1.3 de dicha publicacién tratan el umbral
de riesgo y los criterios de maniobra. Alli indican que utilizando un valor umbral de la proba-
bilidad de colisién de 10~* un dia antes del TCA del evento de colisién, el riesgo de impacto
se reduce en un 90 %. Ademads, con fines académicos, se adopta una probabilidad de corte de
1075 como umbral de monitoreo, y se asume que eventos con probabilidad de colisién mayores
a ésta quedan fuera del protocolo de maniobra. Este valor de corte serd luego utilizado en este
misma seccion 9.3.5 Filtrado de registros. En la Figura 9.3 se grafica los criterios de ejecucién
de maniobra junto a la proporcion de registros que tiene el conjunto de datos. Se observa que la
zona de maniobra y de alerta tiene escasos CDM con respecto a los que se encuentran fuera de
protocolo. Para mayor detalle y para cuantificar esta situacion se incluye la Tabla 9.1 de aqui se
deduce que solo el 2% de las tuplas corresponden a eventos con probabilidad mayor a 107%, es
decir, aquellos donde efectivamente se tuvo que realizar una maniobra de acuerdo al protocolo
de seguridad operacional. Extendiendo la probabilidad hasta la zona de monitoreo (o alerta)
aparecen alrededor de 11 mil mensajes de conjuncién adicionales para analizar. Entonces, el
13 % del total de los CDM tienen una PC menor a 107°.

En cuanto M 1SS DISTANCE cada empresa operadora de satélites define un valor um-
bral para que un CDM entre en drea de maniobra o de monitoreo (o alerta). A fines académicos
y por simplicidad en este trabajo se analizara el nivel de riesgo de un CDM en funcién de la

probabilidad de colision. El time_to tca indica el momento del evento de conjuncion.
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En la Tabla 9.2 se presentan valores estadisticos de estas tres variables, se debe tener en
cuenta que esta tabla se realizo sin tener en cuenta los registros con valores nulos. Todo lo
referente al procesamiento de los datos se detalla en 9.3.3.1 ETL. Esto permite visualizar que
los registros estan desbalanceados en cuanto a su probabilidad de colision. Es decir, los CDM
que refieren a eventos de colision real son escasos en el conjunto de datos, como también puede
observarse en el histograma de la variable PC' Figura 9.4. Resulta necesario abordar esto para
poder generar un modelo que permita predecir la probabilidad correctamente justamente en

situaciones en la zona de alarma o monitoreo.

Aclaracion sobre la Tabla 9.2, la Figura 9.4, la Figura 9.3 y la Tabla 9.1 en todas ellas los
valores de PC' corresponden al log,,(PC'), esta transformacién se explicard en detalle en la

seccion siguiente, 9.3 Preparacion de los datos.
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Figura 9.3: Relacion de los CDM segin riesgo c}le la variable COLLISION_PROBABIL! TY
con respecto al total de registros. PC' > —4 => Area de maniobra; —4 < PC' < —6 => Area
de Monitoreo; PC' < —6 => Fuera de protocolo
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Tabla 9.1: Valores de probabilidad de colision y su proporcién en el conjunto de datos

Rango de PC | Cantidad | Proporciéon | Acumulado
-1<x<0 8 0.00005 0.00005
—2<z<-1 42 0.00027 0.00033
—3<r< -2 647 0.00422 0.00454
—4<zr<-3 2525 0.01646 0.02100
—5S<r<—4 6450 0.04205 0.06305
—-6<z<-5 10380 0.06767 0.13072
—7<x<—6 10065 0.06562 0.19634
—8<x< -7 7517 0.04900 0.24534
—-9<x <=8 5971 0.03893 0.28427
-10<2x< -9 5251 0.03423 0.31850
-11 <z < -10 4765 0.03106 0.34957
-12<zx < —11 4497 0.02932 0.37888
-13<x<—12 5391 0.03515 0.41403
—4<zx<-13 7250 0.04726 0.46129
-1 << —-14 2712 0.01768 0.47897
—16 <x < —15 2005 0.01307 0.49204
—17<x < —16 1743 0.01136 0.50341
—-18 <z < —17 1683 0.01097 0.51438
—-19<x < —18 1421 0.00926 0.52364
-20<x < —19 1297 0.00846 0.53210
—21 <z < -20 1285 0.00838 0.54047
-22<zx<-21 1195 0.00779 0.54826
—23<x < —22 1066 0.00695 0.55521
—24 <x<-23 983 0.00641 0.56162
-2 << —24 927 0.00604 0.56767
-26 <x<—-25 857 0.00559 0.57325
—27<x < —26 813 0.00530 0.57855
—28<x < =27 802 0.00523 0.58378
—29 <x < -28 786 0.00512 0.58891
—-30 <z < —-29 63059 0.41109 1.00000
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Tabla 9.2: Métricas estadisticas descriptivas de las tres principales variables del conjunto de
datos

Métrica | COLLISION PROBABILITY PC | MISS DISTANCE | time_to_tca
n 153393.00 153393.00 153393.00
x -19.28 16209.89 3.36
s 10.02 14047.74 2.01
MIN -30.00 9.00 -0.15
Q25 -30.00 4589.00 1.59
Q50 -17.71 12138.00 3.31
Q75 -9.11 24768.00 5.09
MAX -1.44 67373.00 6.99
ssooué
5:00-3%
E Lsooaé
= ]
§ 30000 3
2:00-3%
1:00-35
1] . T 1 T T T T 1 T T T T 1 T T T T 1 T T T T 1 T T T T 1 T T T T 1
-30 25 -20 -15 -10 -5 0

Probabilidad de Colisidn

Figura 9.4: Histograma de la variable probabilidad de colision COLLISION PROBABILITY
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3. Preparaciéon de los datos

Esta seccién se divide en tres partes: ETL (extraccion, transformacion y carga) de los datos
del CDM propiamente dichos, la ingenieria de variables (feature engineering) para el modelo

de aprendizaje automéatico y el balanceo del conjunto de datos.

3.1. ETL

Para el entrenamiento del modelo se utilizé el conjunto de datos provisto por la ESA men-
cionado anteriormente en 9.1 Conjunto de datos de entrada. Se ha renombrado las variables en
funcién de los estandares internacionales utilizados en los CDM (CCSDS, 2013). El objetivo
es que el codigo pueda ser adaptado y cualquier usuario del cédigo pueda obtener los reportes
CDM a través de una API directamente del ente internacional de monitoreo que utiliza el for-
mato estandarizado. Las acciones tomadas en este proceso se pueden resumir de la siguiente

manera:

» Extraccion de los datos desde un archivo de texto del dataset publico (ESA, 2019).

= Adaptacion de los registros de CDM provistos por la ESA al formato estdndar interna-

cional como se detallé en este misma seccién 9.1 Conjunto de datos de entrada.

o Se transformé los nombres de las variables a los nombres indicados en el estandar

internacional.

e Se omitié del conjunto de datos aquellas variables precalculadas para el concurso

organizado por la ESA.
e Se omiti6 variables que no estan presentes en los CDM con formato estandar.

e Se transformd los componentes no diagonales de la matriz de correlacion a sus equi-
valentes covarianzas. Los valores de correlacién presentados en los CDM son entre

el vector posicion y velocidad del objeto en cuestion.

« Se transform¢ la variable risk en escala logaritmica a niimero decimal con el nombre

COLLISION PROBABILITY.

Hasta aqui todas las transformaciones fueron realizadas para simular un entorno de trabajo
real con datos de entrada estdndares de manera de que el cdédigo resultante del trabajo pueda
ser portable y utilizado en otras situaciones mas alla del dataset de la ESA. Luego de esta con-

version del conjunto de datos al estandar internacional se tiene 162634 registros con 83 variables.

Los items siguientes son transformaciones requeridas para generar el Modelo de Machine

Learning propiamente dicho.

» Transformacion de las variables de fecha hora de tipo texto (string) a variables de fecha.
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» Transformacién de las variables de tipo fecha a variables de rango de tiempo. Esto significa
que se genero la variable time to tca como la diferencia entre la fecha de creacion del
CDM vy la fecha del evento de colisién (TCA). De modo tal que donde antes tenfamos dos

variables, se pasé a tener una sola.

» Transformacion de covarianzas de la posicién y velocidad del objeto a coeficientes de

correlacion.

» Transformacion de las probabilidades de colision a logaritmo en base 10. Esto significa que
una probabilidad de colisién de 10~ en el CDM corresponde directamente con el niimero
entero —5 en el desarrollo de este trabajo. Esta transformacién es de vital importancia

para poder mejor la construcciéon y prediccion del modelo de prediccion.
= Eliminaciéon de atributos no numéricos como el tipo de objeto OBJECT2_OBJECT _TYPE.

= Eliminacion de las siguientes columnas por presentar datos inconsistentes:

OBJECT1_TIME LASTOB_START
OBJECT2 _TIME LASTOB _START
OBJECT1_TIME LASTOB_END
OBJECT2 _TIME LASTOB_END

= Eliminacion de todos los registros donde existia algin valor nulo en al menos uno de sus

campos.

= Carga de los datos en un dataframe para generar el modelo de aprendizaje automatico

posteriormente.

Después de las transformaciones listados en los item anteriores se tiene un conjunto de
datos con 110337 registros y 77 variables. Esto ocurre porque teniamos 83 variables, pero se
eliminaron 5 de ellas por los motivos explicados en el 5%° y 6% {tem del tltimo listado. Y de
acuerdo a lo dicho en el 29°, donde antes existian dos variables, ahora hay una sola que expresa

justamente la diferencia entre ellas.
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3.2. Estructura del conjunto de datos

Antes de seguir avanzando con el ETL y la Ingenieria de Variables, resulta conveniente
explicar brevemente la estructura del dataset de la ESA. En la pagina oficial del concurso se
puede encontrar una aclaracién similar a la que se hace en este apartado (ESA, 2019).

De los 110337 registros que tiene el dataset, se tiene 9229 eventos distintos de colision. Es
decir, en promedio se tiene casi 12 reportes CDM por evento de colision. Se aclara que ese valor
indica la media, pero hay casos en los que habréd menos reportes y otros en los que habra mas.
Se intenta ilustrar esto esquematicamente en la Figura 9.5, esto es, los valores alli mostrados no
son los reales del dataset. Aqui se puede ver que registros consecutivos corresponden a un mismo
evento de colision y que la variable time to tca va decreciendo. En la grafica se encuentran
coloreados del mismo tono las filas (o registros) que corresponden al mismo evento de colisién.
El conjunto de datos fue ordenada con dicha estructura, para que sea mas facil identificar
cuando se produce un cambio de evento de colisién. Ya que existe una fila correspondiente a un
evento de colision dado cuya consecutiva correspondera a otro evento de colision, esto también

esta contemplado en el algoritmo como se vera en la seccion siguiente.

event id time to tca PC MD Y
1 92 horas PC(1.13 MDiL.1) Y(l.1)
1 72 horas PC(1,2) MD(1.2) Y¥(1.2)
1 48 horas PC(1.3) MDi1.3) Y(1.3)
1 32 horas PC(1.4) MDi{1.4) Yil.4)
1 24 horas PC(1,5) MD(1.5) Y(1.,5)
2 64 horas PC(2.1) MDy2.1) Y(2,1)
2 48 horas PC(2,2) MDy2.2) ¥(2,2)
2 12 horas PC(2.3) MD(2.3) ¥(2.3)
3 72 horas PC(3.1) MDy{3.1) Yi3.1)
3 48 horas PC(3,2) MD{3.2) Y¥(3.2)
3 30 horas PC(3.3) MDi3.3) Y¥(3.3)
3 20 horas PC(3.4) MD(3.4) Y(3.4)
n X + AX horas PCin,1) MDin, 1) Yin,l)
n X horas PC(n,2) MD{n.2) Yi(n,2)

Figura 9.5: Ilustracion esquematica de la estructura del conjunto de datos presentado por la
ESA (ESA, 2019)
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3.3. Ingenieria de variables

Dado que reportes CDM de un mismo evento se encuentran ordenados de manera consecu-
tiva, para relacionar los reportes de un mismo evento se toma la siguiente estrategia. A partir
de COLLISION PROBABILITY PC, MISS DISTANCE MD y time_to_tca se cons-
truyen las variables tendencia y gradiente con el objeto de vincular el CDM i-ésimo con los
anteriores. El registro i-ésimo se relaciona con su inmediato anterior (i-1) y con tres anteriores

(i-3) y se define matematicamente cada una de las nuevas variables:

PCtendencial = PCZ - PCi—l (98)
Pctendenciag = PCZ - PCi—B (99)

PC; — PC;_
PCgTadientel = ! (910)

[time__to_tca; — time_to_tca; 4|

PClradiente; = |timet0§c€j : zigie_ltotcai_3| (9-11)

M Diendenciay = M Dy — MD;_4 (9.12)

M Diendencias = M D; — M D;_3 (9.13)

MDyradiente; = 7 WD = WD (9.14)
[time_to_tca; — time_to_tca; |

M D gradgientes = MDi = MDia (9.15)

[time_to_tca; — time_to_tca; s

A cada uno de los reportes CDM es necesario agregarles estas ocho variables para vincularlos
con los reportes anteriores y correspondientes a un mismo evento. Vale aclarar que el algoritmo
solo vincula reportes de un mismo evento de colision, se ha tenido especial cuidado en evitar

vincular erréneamente reportes de eventos distintos.

Para finalizar, una vez que se tiene reorganizado el conjunto de datos se le agrega la variable
a predecir que es justamente la probabilidad de colision PC' del reporte de colision siguiente.
Para esto a la fila i-1 se le agrega la PC correspondiente a la fila i. A la variable a predecir
dentro del conjunto de datos se la denomina TARGET PC'. El dataset fue preparado de esta
manera con la idea de predecir el reporte siguiente, es decir, un valor en el futuro.

En cuanto al conteo nuevas variables, se tiene 8 definidas mateméaticamente mas 1 que es

la variable a predecir. En total 9 nuevas variables, sin embargo, como ya se ha vinculado las
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filas de un mismo evento de colision, es momento de eliminar la variable event id. Antes de la
Ingenieria de Variables (o Atributos) se tenia 77 campos, ahora se tiene 85 variables que son

las que quedan finalmente en el dataset que se introducira en el modelo de Machine Learning.
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3.4. Resumen de variables

El resumen completo de las 85 variables se encuentra en la Tabla 9.3, Tabla 9.4, Tabla 9.5
y Tabla 9.6 que es el conjunto de datos final luego del ETL y basado en el conjunto de datos
original provisto por la Agencia Espacial Europea (ESA, 2019). En particular, la Tabla 9.4 y la
Tabla 9.5 representan las mismas variables pero una por cada objeto: principal y perseguidor.
Por este motivo, en el conjunto de datos, se veran reflejadas con el sufijo correspondiente ¢ o

¢ por sus siglas en inglés. (t: cuerpo principal u objetivo - target - y c¢: cuerpo perseguidor -

chaser - )
Tabla 9.3: Variables del CDM comunes a ambos objetos
N° | Variable ‘ Simbolo ‘ Unidad ‘ Descripcién
1 time to tca — — Intervalo de tiempo desde la creaciéon del CDM al TCA
2 MISS_DISTANCE [7ret] m Distancia entre objetivo y perseguidor en el TCA
3 RELATIVE_SPEED [Vt m/s Velocidad relativa entre objetivo y perseguidor en el TCA
4 RELATIVE_POSITION_N Trelr m Distancia entre objetivo y perseguidor: normal
5 RELATIVE_POSITION_R Trelt m Distancia entre objetivo y perseguidor: radial
6 RELATIVE_POSITION_T Treln m Distancia entre objetivo y perseguidor: transverse
7 RELATIVE_VELOCITY_N Ureln m/s Velocidad relativa entre objetivo y perseguidor: normal
8 RELATIVE_VELOCITY_R VUrel m/s Velocidad relativa entre objetivo y perseguidor: radial
9 RELATIVE_VELOCITY_T VUrelt m/s Velocidad relativa entre objetivo y perseguidor: transverse
10 COLLISION_PROBABILITY pPC — Probabilidad de colisién computada en el epoch del CDM

Las unidades mostradas en la Tabla 9.3, Tabla 9.4 y Tabla 9.5 también se encuentran en la
péagina oficial del Concurso Kelvin Collision Avoidance de la Agencia Espacial Europea (ESA,
2019). Las unidades presentadas en la Tabla 9.6 se deducen de la expresiones matematicas

detalladas en Subseccién 3.3.
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Tabla 9.4: Variables del CDM correspondiente al objeto principal (target)

N° | Variable ‘ Simbolo ‘ Unidad ‘ Descripciéon

11 |t_ CRDOT_RDOT O'UTQ m? /s> Varianza de la velocidad radial

12 [t_CN_N U,n,,LQ m?2 Varianza de la componente normal de posicién

13 |t CORR_CN_ R Corr(rn,rr) — Correlacion de la posicién normal y posicién radial

14 |t CORR _CN T Corr(rn,rt) — Correlacion de la posicién normal y posicién transversal

15 |t_ CORR_CNDOT_T Corr(vn,rn) — Correlacién de la velocidad normal y la posicién normal

16 |t_CNDOT_NDOT O, 2 m?2/s? | Varianza de la componente normal de velocidad

17 |t CORR_CNDOT R Corr(vp,rr)) — Correlaciéon de la velocidad normal y la posicién radial

18 |t CORR_CNDOT RDOT Corr(vp,vy) — Correlacion de la velocidad normal y de la velocidad radial

19 |t_ CORR_CNDOT_T Corr(vn,t) — Correlacion de la velodidad normal y de la posicién transversal
20 |t CORR_CNDOT TDOT Corr(vn,vt) — Correlacion de la velocidad normal y de la velocidad transversal
21 |t CR_R 0'3 m? Varianza de la componente radial de la posicién

22 |t_CORR_CT_R Corr(t,r) — Correlacién de la posicién transversal y posicién radial

23 |t CT_T atg m? Varianza de la componente transversal de la posicién

24 [t_CORR_CTDOT_N Corr(ve,n) — Correlacién de la velocidad transversal y la posicién normal

25 |t_ CORR_CRDOT_ N Corr(vr,n) — Correlacién de la velocidad radial y posicién normal

26 |t CORR_CRDOT T Corr(vr,t) — Correlacion de la velocidad radial y posicién transversal

27 |t CORR_CRDOT R Corr(ve,r) — Correlacion de la velocidad radial y posicién radial

28 |t_ CORR_CTDOT_R Corr(vg,r) — Correlacién de la velocidad transversal y posicién radial

29 [t_ CORR_CTDOT_RDOT Corr(ve,vr) — Correlacion de la velocidad transversal y velocidad radial

30 |t_ CORR_CTDOT_T Corr(vg,t) — Correlacion de la velocidad transversal y posicién transversal
31 |[t_CTDOT_TDOT 03 . m? /s> Varianza de la velocidad transversal

32 |[t_CD_AREA_OVER__MASS — m2/kg Coeficiente balistico

33 |t CR_ AREA OVER MASS — — Coeficiente de radiacién solar (Coeficiente balistico equivalente)
34 |t APOGEE_ALTITUDE — km Apogeo (—Rtierra)

35 | t_ PERIGEE_ALTITUDE — km Perigeo (—Rtierra)

36 | t_INCLINATION % deg Inclinacién

37 |t_SEDR — W/kg Tasa de disipacién de energia

38 |t ACTUAL OD_ SPAN — dias Intervalo de actualizaciéon para determinaciéon de érbita

39 |t OBS AVAILABLE — obs/C DM | Cantidad de observaciones disponibles para determinar la érbita
40 |t OBS USED — obs/CDM | Cantidad de observaciones usadas para determinar la 6rbita

41 |t_ RECOMMENDED_OD_ SPAN — dias Intervalo recomendado para actualizar la 6rbita

42 |t_ RESIDUALS_ACCEPTED — — Residuos de la determinacién de 6rbita

43 |t_ WEIGHTED__RMS — — Raiz cuadrada del método minimos cuadrados para calc. érbita
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Tabla 9.5: Variables del CDM correspondiente al segundo objeto o perseguidor (chaser)

N° | Variable ‘ Simbolo ‘ Unidad ‘ Descripcion

44 |c_ CRDOT_RDOT JU,‘Q m?/s? Varianza de la velocidad radial

45 |c_CN_N o, 2 m? Varianza de la componente normal de posicién

46 |c CORR_CN R Corr(rn, rr) — Correlacion de la posicién normal y posicién radial

47 |c CORR_CN T Corr(rn,rt) — Correlacion de la posicién normal y posicién transversal

48 | ¢c_ CORR_CNDOT_T Corr(vn,rn) — Correlacién de la velocidad normal y la posicién normal

49 | c_CNDOT_NDOT O, 2 m?2/s? | Varianza de la componente normal de velocidad

50 |c. CORR_CNDOT R Corr(vp,rr)) — Correlaciéon de la velocidad normal y la posicién radial

51 |c_ CORR_CNDOT RDOT Corr(vp,vy) — Correlaciéon de la velocidad normal y de la velocidad radial

52 | ¢c_ CORR_CNDOT_T Corr(vp,t) — Correlacion de la velodidad normal y de la posicién transversal
53 |c CORR_CNDOT TDOT Corr(vn,vt) — Correlacion de la velocidad normal y de la velocidad transversal
54 |c CR R 0'3 m?2 Varianza de la componente radial de la posicién

55 |c_CORR_CT_R Corr(t,r) — Correlacién de la posicién transversal y posicién radial

56 |c_CT_T af m? Varianza de la componente transversal de la posicién

57 |c_CORR_CTDOT_N Corr(ve,n) — Correlacién de la velocidad transversal y la posicién normal

58 | ¢ CORR_CRDOT_N Corr(vr,n) — Correlacién de la velocidad radial y posicién normal

59 |¢ CORR_CRDOT T Corr(vr,t) — Correlacion de la velocidad radial y posicién transversal

60 |c CORR_CRDOT R Corr(vr,r) — Correlacion de la velocidad radial y posicién radial

61 |c_. CORR_CTDOT_R Corr(vg,r) — Correlacién de la velocidad transversal y posicién radial

62 |c_ CORR_CTDOT_RDOT Corr(ve,vr) — Correlacion de la velocidad transversal y velocidad radial

63 |c_ CORR_CTDOT_T Corr(vg,t) — Correlacion de la velocidad transversal y posicién transversal
64 |c_CTDOT_TDOT 03 . m?/s? Varianza de la velocidad transversal

65 |c CD AREA OVER_MASS — m2/kg Coeficiente balistico

66 |c CR_AREA OVER MASS — — Coeficiente de radiacién solar (Coeficiente balistico equivalente)
67 | c. APOGEE_ALTITUDE — km Apogeo (—Rtierra)

68 | c. PERIGEE_ALTITUDE — km Perigeo (—Rtierra)

69 | c_INCLINATION 7 deg Inclinacién

70 | c_SEDR — W/kg Tasa de disipacién de energia

71 |c_ACTUAL_OD_SPAN — dias Intervalo de actualizaciéon para determinaciéon de érbita

72 | c_OBS AVAILABLE — obs/CDM | Cantidad de observaciones disponibles para determinar la érbita
73 | c_OBS USED — obs/CDM | Cantidad de observaciones usadas para determinar la érbita

74 | c. RECOMMENDED_ OD_ SPAN — dias Intervalo recomendado para actualizar la érbita

75 | ¢ RESIDUALS_ACCEPTED — — Residuos de la determinacién de 6rbita

76 | c. WEIGHTED_ RMS — — Raiz cuadrada del método minimos cuadrados para calc. érbita
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Tabla 9.6: Atributos creados a partir de la ingenieria de variables y variable a predecir

N° | Variable ‘ Simbolo ‘ Unidad ‘ Descripcién

77 PC trend 1 — Tendencia de PC con respecto a un reporte anterior

78 PC_trend_3 — Tendencia de PC con respecto a tres reportes anteriores
79 PC_gradient_ 1 1/dias Gradiente de PC con respecto a un reporte anteriores
80 PC__gradient_ 3 1/dias Gradiente de PC con respecto a tres reportes anteriores
81 MD_ trend_ 1 m Tendencia de MD con respecto a un reporte anterior

82 MD trend 3 m Tendencia de MD con respecto a tres reportes anteriores
83 MD_ gradient_ 1 m/dias Gradiente de MD con respecto a un reporte anterior

84 MD_ gradient_ 3 m/dias Gradiente de MD con respecto a tres reportes anteriores
85 TARGET_PC —

Probabilidad de colisién del reporte de CDM siguiente
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3.5. Filtrado de registros

Como se ha visto en la seccion 2 el conjunto de datos estéd desbalanceado siendo los eventos
de colision escasos. Resulta de utilidad aplicar una herramienta de aprendizaje automéatico en
aquellas situaciones en las que el operador de satélites tiene incertidumbre acerca de dentro de
cual de las dos franjas de mayor riesgo cae el evento: area de maniobra o area de monitoreo.
Carece de sentido aplicar algiin procedimiento cuando el evento se encuentra totalmente fuera
del protocolo de acciéon. Por ejemplo, si el CDM indica una probabilidad de colision de -15,
entonces se puede asegurar que no se necesitara realizar una maniobra de disuasiva de colisién
y, por lo tanto, carece de sentido aplicar cualquier tipo de analisis adicional. Sin embargo,
cuando el CDM presenta una PC entre -6 y -4, es aqui donde es conveniente tener un algoritmo
que permita obtener informacion adicional de la secuencia de mensajes emitida por el ente de
monitoreo. Lo aqui dicho es consistente con los criterios sefialados en 9.2.2.1 Anélisis de las
variables del CDM (Conjunction Data Messages) en esta misma seccion.

Debido a esto, se decidi6 trabajar con dos conjuntos de datos y observar si es posible que

el modelo generado con ellos devuelva mejores resultados:

= No filtrado: comprende todas las probabilidades de colision del dominio del problema
desde -30 a 0

» Filtrado: comprende las probabilidades de colisiéon mayores o iguales a -6 solamente.

3.6. Conjunto de entrenamiento y evaluacion

Para todos los modelos desarrollados y analizados en este trabajo de investigacion se dividié
al conjunto de datos de la siguiente manera: 70 % para entrenamiento y 30 % para la validacion.
Se ha utilizado siempre el mismo valor semilla y verificado que los conjuntos de datos se man-
tienen idénticos cada vez que se ha construido un modelo. Para esto se ha utilizado la funcién
train__test_split de la librerfa Sci-kit learn (Pedregosa y col., 2011). En resumen, en cuanto al

conjunto de datos, se tiene:
= Conjunto de datos no filtrado:

o Conjunto de entrenamiento (77235 registros)

« Conjunto de validacién (33102 registros)
= Conjunto de datos filtrado:

« Conjunto de entrenamiento (3775 registros)

« Conjunto de validaciéon (1616 registros)

En todos los conjuntos de datos siempre se tiene las mismas 85 variables ya detalladas

anteriormente en 9.3.3.4 Resumen de variables.
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4. Modelado

4.1. Seleccion de Modelos de Machine Learning

Los modelos de Machine Learning elegidos para este trabajo fueron los siguientes:
= Regresion Lineal Multiple
= AdaBoostRegressor

= LightGBM

Se comienza el Trabajo de Investigacion construyendo un Modelo de Regresién Lineal Mul-
tiple. Este modelo es 1til para el Aprendizaje Supervisado. Requiere bajo poder de computo y
permite obtener resultados rapidamente para tener una primera impresioén de la resoluciéon del
problema. En particular, el Modelo de Regresion Lineal es de gran utilidad cuando la variable a
predecir es de tipo cuantitativo, como es justamente en esta problematica (James y col., 2013).
Ademas, en el caso de existir una relacién lineal entre las variables predictoras y la variable
a predecir, es un modelo que seria suficiente para realizar predicciones. Si con este modelo,
se obtiene buenas predicciones es probable que no sea necesario utilizar modelos no lineales.
Por todo lo dicho, la Regresién Lineal suele ser un buen punto de partida y es un método que
se usa ampliamente en Estadistica. En cuanto a la implementacion del algoritmo en codigo
computacional, se puede decir que es sencilla porque estd incluido en la libreria Sci-Kit Learn
(Pedregosa y col., 2011).

En una segunda instancia se avanzé con algoritmos de Aprendizaje Conjunto (Ensemble
Learning) que estan basados en Arboles de Decisién. Los Arboles de Decisién pueden ser gra-
ficados e interpretados, siendo esto una ventaja frente a otros algoritmos. Las técnicas de
Aprendizaje Conjunto permiten generar un modelo predictivo a partir de modelos predictivos
més simples, en este caso, se utiliza una gran cantidad de Arboles de Decisién. Por este motivo,
aplicar estos modelos suele dar buenos resultados. En especial, suele usarse para problemas
de Clasificacién, pero también puede usarse para problemas de Regresion. El Trabajo Final
de Investigacion se presentd como una oportunidad interesante para explorar esta técnica de
Ensamble de Arboles de Decisién para problemas de Regresién y evaluar sus resultados.

Se eligié los modelos de AdaBoostRegressor y Light Gradient Boosting Machines porque
son algoritmos de Boosting cuyo concepto bésico es ir perfeccionando o mejorando los Arboles
de Decision con las sucesivas iteraciones. A su vez, en cuanto a su aplicacién computacional
ambos cuentan con una sélida documentacién: AdaBoostRegressor se puede aplicar utilizando
también la libreria Sci-Kit Learn (Pedregosa y col., 2011) y Light Gradient Boosting Machines
con la libreria que lleva su mismo nombre Light GBM (LightGBM, 2021). Por ser algoritmos
muy utilizados en los ultimos anos, se puede encontrar soporte en foros y articulos relacionados

con el tema facilmente en Internet.
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Finalmente, cabe mencionar que los tres modelos enunciados en esta seccion se aplicaran

tanto al conjunto de datos filtrado y al no filtrado.
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4.2. Modelo Lineal: Regresién Lineal Miiltiple

En primer lugar se eshoza una solucién al problema utilizando un modelo de regresiéon
lineal multiple. Multiple indica que existen dos o mas variables de entrada, en este problema en
particular, son las que figuran en la Tabla 9.3 mas las variables creadas en la secciéon Ingenieria
de variables. A excepciéon de la variable probabilidad de colision TARGET PC' que es la
variable dependiente que el modelo busca predecir.

Para generar el modelo de regresion lineal se ha utilizado el modelo LinearRegression de la
libreria Sci-kit learn (Pedregosa y col., 2011). Previo a ajustar los parametros del modelo con
el método fit, se debe generar dos arreglos de datos el conjunto X y el conjunto Y. El conjunto
X se constituye de todas las variables predictoras del conjunto de datos y el Y consiste en la
variable a predecir TARGET PC'. Una vez ajustado el modelo se obtiene los pardametros de
pendiente y ordenada al origen que se presentan en los bloques de cédigo que se presentan a
continuacion 9.1 y 9.2.

Luego con los modelos ya generados se predice los valores utilizando el conjunto de datos de
validacién y las funciones r2_score, root_mean__squared__error, mean__absolute _error también
de la librerfa Sci-kit learn [28]. La comparativa de ambos modelos junto a sus métricas de

evaluacion se presenta en la Tabla 9.7.

intercept: -9.807337806180318

slope: [ 1.38614063e+00 -6.09367686e-05 6.71907841e-05 1.08827030e-04
8.54783784e-06 -3.92714006e-06 5.58618068e-04 1.38466528e-04
4.47941851e-07 4.85449867e-01 -4.28666570e-05 -5.71793055e-08
4.31275204e-05 4.18873695e-02 -8.72734078e-02 -8.72009253e-02
1.29017650e-01 -9.44738849e-02 -1.66344091e-04 1.17478095e-04
2.19028171e-02 5.34976859e-03 5.30266218e-05 -6.38158530e-06
1.19604804e-03 1.89562077e-02 -2.04312511e-02 -3.23141889e-02
1.20212521e-09 -7.08828829e-13 1.06509096e-08 6.79756249e-07
-9.32026560e-03 1.60438570e-03 1.10063733e-01 9.84867269e-02
-4.90277373e-03 1.67966463e-03 -1.07028176e-02 1.31485757e-02
1.25465701e-03 -5.11044643e-02 4.21948626e-02 -2.27362736e-05
-3.38558293e-03 -1.85212683e-02 -2.90244569e-02 2.02167334e-02
-1.22741597e-02 2.52653345e-02 -4.21001651e-03 8.79620116e-03
6.83108933e-03 3.15405712e-02 -1.88764461e-02 -2.76391677e-02
-4.34707977e-02 -2.22364666e-03 -1.30944479e-02 1.10775696e-03
4.30511843e-02 3.05781432e-02 -9.97506888e-03 2.61926525e-02
-2.66549574e-02 -2.12681840e-03 -2.76916398e-02 2.39621484e-01
-3.72370283e-02 -1.97522387e-02 3.33805720e-02 -7.63360425e-03
-6.63545325e-02 5.21382961e-02 6.72343839e-02 -6.74599824e¢-03
9.20984942e-03 2.77938539e-02 8.30492146e-02 7.91650784e-02
5.68656794e-05 1.12555974e-05 -3.48839978e-06 -7.46638959e-06]

Codigo 9.1: Parametros del modelo de Regresion Lineal Multiple para conjunto de datos no

filtrado
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intercept:

slope:

=9,

04643425e-07

.41529079e-06
.13990724e-05
.95866318e-03
.70890674e-02
.17844494e-02
.76644279e-10
.53419317e-02
.88957973e-03
.31411562e-02
.87855482e-04
.60499823e-01
.33810208e-01
.07937822e-02
.38606719e-02
.72852118e-02
.69761030e-02
.65064124e-03
.05788694e-02
.75127641e-05

-6.691519910046921
[-3.09807240e-02

.93768153e-02
.86581015e-02
.49226534e-01
.39975738e-03
.36342237e-12
.74326295e-02

.79901236e-05
.99400396e-03

.04128432e-03

.25797933e-02

.50937628e-02
.28809130e-01
.49306422e-02

.52199518e-03

.19658832e-01
.64844231e-02
.25683353e-02
.61405853e-06

-2.40573478e-05
.09994147e-06
.95000870e-02

=T

=i ¢

5
5
-1

.81919511e-05
13900275e-05

.81538045e-04
.25653218e-05

.42906931e-04

.91106941e-03

.18791883e-08
.75477192e-03
.21388914e-02
.69729333e-02
.31053780e-03
.12223948e-03

.29296979e-02

.13881986e-02
.11806294e-01

.04411174e-02
.41380420e-03

.77654122e-02
.23092652e-03
.17996966e-06

2.21683144e-05

~N = O N 00 N -

-1.27823011e-04
.07537346e-05
.24349733e-08
.22469205e-03
.80809871e-04
.65960245e-03
.29866319e-03
.25713592e-06
.93084932e-03
.60738601e-02
.01783591e-05
.42122739e-02
.79476159e-01
.46568234e-02
.36411232e-01
.7T7724554e-02
.69113366e-02
.28581749e-02
.09788818e-02
.56282570e-02
.66374556e-06]

Codigo 9.2: Parametros del modelo de regresion lineal maltiple para conjunto de datos filtrado

Tabla 9.7: Métricas de evaluacion del modelo de regresion lineal miltiple

Parametro | Dataset no filtrado | Dataset filtrado
R? 0.69901 0.20680
MSE 28.64101 0.36999
RMSFE 5.35173 0.60827
MAFE 4.06549 0.47539

En la Tabla 9.7 se observa un valor R? aceptable para el modelo de regresién lineal multiple
para el conjunto de datos no filtrado. Y si bien, el R? para el modelo generado con el conjunto
de datos filtrado es bajo, también son muy superiores las métricas RMSE y MAFE para el

segundo modelo.
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4.3. Modelos No Lineales
4.3.1. Modelo No Lineal: AdaBoost

Para construir el modelo de regresion AdaBoost, lo primero que se hace es instanciar la
clase AdaBoostRegressor del médulo ensemble de la libreria Sci-kit learn (Pedregosa y col.,
2011). El algoritmo implementado por esta libreria es el AdaBoost.R2 presentado por Drucker
(Drucker, 1997). Se aplica la técnica de validacién cruzada (cross validation) a través de la clase
Repeated KFold del médulo model _selection también de la libreria Sci-kit learn (Pedregosa y col.,
2011). Al instanciar la clase RepeatedKFold se cuenta con dos pardmetros n__splits y n__repeats.
El primero de ellos indica la cantidad de divisiones que se hace en el conjunto de entrenamiento
para la validacion cruzada, por defecto se ha fijado arbitrariamente en un valor igual a 5 (es
el mismo valor propuesto en la documentacién oficial de la librerfa). El segundo pardmetro
n_repeats indica la cantidad de veces que se repite la validacién cruzada, este valor se ha
fijado en un valor igual a 3, para disminuir el tiempo de computo del algoritmo; cuanto mayor
este nimero més tardara en generarse el modelo. Cabe destacar que al instanciar esta clase
RepeatedKFold se selecciond un valor semilla fijo con el objeto que siempre las divisiones del
dataset sean constantes.

La técnica de validacién cruzada se aplica solamente sobre el conjunto de entrenamiento
para generar el modelo. Esta técnica implica subdividir el set de entrenamiento. Mientras se
optimiza el modelo, lo valida contra uno de los subconjuntos previamente divididos del mismo
set de entrenamiento. Si bien ocurre una validacion intrinsecamente al utilizar la validacién
cruzada, en este trabajo de investigacion se decidid realizar la validacién final utilizando el
conjunto de evaluacion detallado en 9.3.3.6 Conjunto de entrenamiento y evaluacion. De esta
manera, se realiza la evaluacién contra un conjunto que no ha sido utilizado para generar el
modelo y es totalmente independiente del conjunto de entrenamiento. Esta misma manera de

trabajar se aplicd en el Modelo AdaBoost y en el Light GBM que se vera en la seccién siguiente.

Los hiperparametros disponibles para ajustar en el modelo AdaBoostRegressor son n__estimators,
learning rate y loss. El primer pardmetro n_estimators indica la cantidad maxima de Arboles
de Decision en la cual la técnica de boosting finaliza, en el caso de un ajuste perfecto este nu-
mero de Arboles de Decisién no se alcanza y se dice que el algoritmo terminé temprano (early
stopping). El segundo pardmetro es learning_rate, tasa de aprendizaje, es una medida del peso
y la importancia que se le aplica a cada Arbol de Decisién. Por tltimo, el pardmetro loss es
la funcion de pérdida utilizada para actualizar los pesos luego de cada iteracion, es este caso
se ha definido utilizar la curva exponencial. En este trabajo se decidié utilizar la técnica de
bisqueda en grilla (Grid Search) para el ajuste de los primeros hiperpardmetros. Para esto la
libreria Sci-kit learn (Pedregosa y col., 2011) cuenta con el médulo model_selection y la clase

GridSearchCV. Al inicializar la clase GridSearchC'V se definen los siguientes parametros:

= estimator: es el modelo sobre el que se hace el GridSearch, en este caso se elige la instancia
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creada del AdaBoostRegressor.

= param__grid: es un diccionario al cual se le pasa dos listas de valores una para n__estimators
(cantidad de arboles) y la otra para learning_rate (tasa de aprendizaje entre cada itera-

cién). La lista de valores pasadas en este trabajo se presentan en 9.3.

= scoring: indica la estrategia utilizada para validar la performance del modelo de cross-
validation. En este caso se ha utilizado la funcién que ofrece el médulo metrics de la

librerfa Sci-kit learn (Pedregosa y col., 2011), en particular R? r2_score.
= cvu: en este parametro se seleccionoé la clase Repeated KFold instanciada anteriormente.

= n_jobs: indica la cantidad de nicleos del procesador (CPU) que se pueden utilizar para
el computo. En este trabajo por defecto se ha utilizado un valor de -1 que se traduce en

todos los ntcleos disponibles.

= verbose: indica el nivel de expresividad que se imprime por la consola mientras el algoritmo

GridSearch estd corriendo.

Para ajustar los hiperparametros a través del GridSearch esta clase posee el método fit a la

cual se le pasa las variables predictoras del conjunto entrenamiento X y la variable a predecir
Y.

n_estimators_v = [100,300,500,800,1000,1500,2000,3000,4000,5000]
learning_rate_v= [0.001,0.002,0.003,0.005,0.01,0.03,0.05]

Codigo 9.3: Listado de wvalores para los pardmetros n__estimators y learning rate para el
GridSearch

Todo lo mencionado en este apartado fue integrado en una tunica funcién incluida en el
repositorio grid__search__optimization a la cual es posible configurarle todos los parametros. En
esta funcién también se ha incorporado la manera de ir registrando los resultados. Se graban
dos archivos, uno que contiene los hiperparametros 6ptimos del modelo y el otro con la corrida
completa iteracion por iteracion.

Se presentan una muestra reducida de los mejores resultados obtenidos para el dataset sin
filtrar en la Tabla 9.8 y para el dataset filtrado en la 9.9.

Para el primer caso, en la Tabla 9.8 se colored en amarillo la fila correspondiente al modelo
que devuelve mejores predicciones. El minimo error cuadratico medio M SE es de 16.64689 y se
obtiene con 100 arboles y una tasa de aprendizaje de 0.001, La métrica de error medio absoluto
MAFE es de 2.10868 y también es minima para esta configuraciéon de hiperparametros. Cabe
mencionar que para decidir qué modelo realiza mejores predicciones se tomara como principal
métrica el M SE. Se observa un valor asintético del R? de aproximadamente 0.82 para diferentes

valores de n__estimators y de learning rate
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En cuanto al modelo generado a partir del conjunto de datos filtrado y los resultados presen-
tados en la Tabla 9.9, se observa que el valor 6ptimo de de M SE es 0.1075 y se logra con 100
arboles (n__estimators) y una tasa de aprendizaje de 0.005 (learning_rate). Esto es consistente
con las métricas RMSFE 0.3278 y M AE 0.2069. A su vez, también presenta el mayor valor de
R2

Al comparar las métricas de evaluaciéon del modelo construido a partir del conjunto de
datos completo y del filtrado resalta en primer lugar que el R? del primero (0.82506) es mayor
al obtenido a través del dataset filtrado (0.7696). No obstante, se debe tener en cuenta que el
valor de M SFE en el primer caso es de 16.64689 mientras que para el segundo caso es 0.10748
. Esto indefectiblemente indica que las predicciones realizadas por el modelo generado a partir
de los datos del conjunto filtrado, tendran un desvio mucho menor con respecto al valor real

que en el caso del modelo generado a partir del dataset completo (sin filtrar).
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Tabla 9.8: Métricas de evaluacién de los modelos AdaBoost generados con el dataset no filtrado

id | n__estimators | learning_ rate R? MSE RMSE | MAE
1 100 0.001 0.82506 | 16.64689 | 4.08006 | 2.10868
2 300 0.001 0.82456 | 16.69432 | 4.08587 | 2.16359
3 500 0.001 0.82457 | 16.69285 | 4.08569 | 2.21788
4 800 0.001 0.82436 | 16.71327 | 4.08819 | 2.28693
5 100 0.002 0.82478 | 16.67307 | 4.08327 | 2.13508
6 300 0.002 0.82451 | 16.6989 | 4.08643 | 2.23696
7 100 0.003 0.82464 | 16.68617 | 4.08487 | 2.16068
8 300 0.003 0.82398 | 16.74976 | 4.09265 | 2.31679

Tabla 9.9: Métricas de evaluacion de los modelos AdaBoost generados con el dataset filtrado

id | n__estimators | learning_ rate R? MSE | RMSE | MAE
1 300 0.001 0.76751 | 0.10845 | 0.32932 | 0.20847
2 500 0.001 0.7682 | 0.10813 | 0.32883 | 0.20756
3 800 0.001 0.76813 | 0.10817 | 0.32888 | 0.20815
4 300 0.002 0.76894 | 0.10779 | 0.32831 | 0.20783
5 500 0.002 0.76799 | 0.10823 | 0.32898 | 0.20947
6 100 0.003 0.76822 | 0.10812 | 0.32882 | 0.20725
7 300 0.003 0.76759 | 0.10842 | 0.32927 | 0.20959
8 100 0.005 0.7696 | 0.10748 | 0.32784 | 0.20688
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4.3.2. Modelo No Lineal: Light GBM

Para implementar el modelo LGBM (Light Gradient Boosting Machines) se utiliza la libreria
LightGBM (LightGBM, 2021). El primer requisito para generar un modelo con esta libreria es
instanciar una clase para el dataset lgbm. Dataset() la cual consta de dos pardmetros, el primero
de ellos es data en el cual se indica la parte del dataframe que corresponde con las variables
predictoras y el parametro label que corresponde con la variable a predecir. Luego, dado que
la librerfa Light GBM (Light GBM, 2021) no incluye las métricas de evaluacién utilizadas en
este estudio, se tuvo que definir funciones para el R?, RMSE, MAE utilizando la libreria
Scikit-learn (Pedregosa y col., 2011). En este modelo también se aplicé la técnica de validacion
cruzada (cross validation), pero en este caso se utiliza el método correspondiente a esta libreria

(LightGBM, 2021), en este caso lghm.cv(). Este cuenta con los siguientes pardmetros:

= params: es un diccionario en el cual se indican los hiperparametros del modelo a generar.

Se hara especial hincapié en este punto en el proximo listado.

= {rain_set: se debe indicar la instancia generada para el dataset (mencionada en el parrafo

anterior) en la cual se detallan las variables predictoras y a predecir.

= nfolds: indica la cantidad de divisiones del conjunto para aplicar la técnica de validacion
cruzada. En este caso, se ha dejado arbitrariamente 5 divisiones, para ser consistentes con

las ya utilizadas en el modelo anterior y hacer una comparacién pareja.

» seed: se utiliza un valor semilla para que los calculos del procesador siempre comiencen
desde el mismo punto. Esto permite por ejemplo que la divisién del dataset indicadas en

el nfolds siempre sean las mismas.

» stratified: este parametro se lo dejo en Fualse. Esto significa que se decidié no aplicar la

técnica stratified sampling en este caso.

s feval: indica la funciéon que se utilizard como métrica de evaluaciéon. Como se ha mencio-
nado en el parrafo anterior, se definieron tres funciones para esta métrica, en este caso
para ser consistente con ambos modelos también se ha elegido como funcién a optimizar

R?.

Como se dijo en la enumeracién anterior, es menester detallar el item params que se corres-

ponde con los hiperpardametros del modelo Light GBM.

= application: indica el tipo de modelo a aplicar. En este caso es un modelo de regresion, se

debe indicar regression

» Cantidad de drboles (num__iterations): cantidad de arboles a generar en el modelo
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» Detencion temprano (early stopping round): si el modelo converge en una cantidad de-
terminada de arboles, no seguira computando nuevos arboles. Se ha definido por defecto,

un valor de 50 arboles para este parametro.
» Nimero de hojas (num__leaves): cantidad de hojas de cada arbol.

» Fraccion de predictores (feature_fraction): cantidad de atributos del conjunto de datos

utilizada como predictores en cada iteracion.

» Tasa de aprendizaje (learning rate): indica en cudnto deben mejorar los residuos de un

arbol al siguiente.

» Fraccion de bagging (bagging fraction): cantidad de registros que deben ser tomados
como subconjunto de datos del conjunto original en cada iteracion. Aqui vale hacer una
aclaracion, si bien la libreria permite ajustar este hiperparametro, en este caso se decidio
dejarlo en un valor de 1. Esto significa que no se aplicara la técnica de bagging con el
objetivo de ser consistentes con la teoria del modelo LGBM en la cual en su sentido mas

puro no se utiliza el bagging.
» Mazima profundidad (maz_depth): maxima cantidad de niveles del arbol.

» Minima ganancia por division (min__split_gain): minima ganancia aceptada para consi-

derar una divisiéon de una hoja como valida mientras se contruye el arbol.

» Minimo peso de las hojas hijas (min__child_weight): minima cantidad de elementos dentro

de una hoja terminal del arbol.

Una vez definido el modelo y explicado cémo se aplica al algoritmo la validaciéon cruzada
es necesario realizar el ajuste de hiperparametros. Para esto, se decidié aplicar la técnica de
optimizacién bayesiana utilizando la libreria (Nogueira, 2021). Se utiliza la funciéon Bayesia-
nOptimization, a la cual se le pasa como argumentos la funcién que genera el modelo de LGBM
y una estructura similar a la de un diccionario la cual indica entre que rango de valores se
ajustaran los hiperparametros. En este caso se denomina pds y se presentan en el siguiente
bloque de codigo 9.4. Cada uno de los pares de valores entre paréntesis indica el valor minimo

y maximo utilizado.
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pds = {
"num_leaves": (2, 120),
"feature_fraction": (0.1, 0.9),
"bagging_fraction": (1, 1),
"max_depth": (7, 15),
"learning_rate": (0.001, 0.05),
"min_split_gain": (0.001, 0.1),
"min_child_weight": (10, 35)
}
Cédigo 9.4: Rango wutilizado para evaluar los hiperparametros para el modelo LGBM a través
de la optimizacion bayesianaRango utilizado para evaluar los hiperparametros para el modelo

LGBM a través de la optimizacion bayesiana

Todo esto se ha integrado en una funcién que en el repositorio se ha denominado crea-
te_and_walidate _model() la cual genera el modelo y calcula los hiperpardmetros 6ptimos para
el mismo. A su vez realiza un registro de los valores obtenidos en archivos de texto plano para
su posterior utilizacién y visualizacién. La funcién create__and _wvalidate__model() acepta como
parametro la cantidad de arboles con la que se tiene que generar el modelo. Por lo tanto, este
algoritmo que incluye la optimizacion bayesian de hiperparametros se corrié para diferentes

cantidades de arboles de decision, estos se pueden apreciar a continuacién en Codigo 9.5 .
num_iteration = [300,500,800,1000,1500,2000,3000,4000,5000]
Codigo 9.5: Cantidad de Arboles de Decision con la que se realizé diferentes corridas de la

optimizacion bayesiana

Los resultados obtenidos de las diferentes corridas se presentan en la Tabla 9.10 y en la
Tabla 9.11.
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Tabla 9.10: Resultados obtenidos de la optimizacién bayesiana para modelos generados con
distinto valor de arboles para el conjunto de datos sin filtrar

trees |f_fraction |l_rate | max__depth | min_ child__weight | min__split__gain | num__leaves R2 MSE | RMSE | MAE
100.0 | 0.7737 | 0.0443 |  10.7859 31.9295 0.0521 76.5098 | 0.8481 | 14.4497 | 3.8013 |1.9366
3000 | 0.8738 | 0.0428 | 13.1633 22.3756 0.0794 112.4888 | 0.8535 | 13.937 | 3.7332 | 1.8017
500.0 | 0.5505 | 0.0336 | 11.1567 23.6016 0.0441 117.0283 | 0.853 | 13.9885 | 3.7401 |1.8394
800.0 | 0.5123 | 0.0275 | 14.2923 22.5871 0.0088 89.2244 | 0.8524 | 14.0466 | 3.7479 |1.8573
1000.0| 0.5961 | 0.0234 | 11.0664 18.8842 0.0222 77.6732 | 0.8513 [ 14.1496 | 3.7616 | 1.8587
1500.0| 0.635 | 0.0168 | 14.9115 15.4894 0.0722 66.4412 | 0.8489 | 14.3766 | 3.7916 | 1.9297
2000.0| 0.5959 | 0.0219 | 14.9682 26.6936 0.0156 45.2324 | 0.8497 | 14.3042 | 3.7821 | 1.8891
3000.0| 05742 | 0.0154 | 14.9185 14.7716 0.0399 51.1713 | 0.8474 | 14.5203 | 3.8105 | 1.9826
4000.0| 0.5746 | 0.0078 | 11.5114 15.2462 0.0324 51.1223 | 0.8294 | 16.2351 | 4.0293 |2.6822
5000.0| 0.6155 | 0.0061 | 14.6074 18.5323 0.0086 62.4166 | 0.8121 | 17.8796 | 4.2284 |3.1376
Tabla 9.11: Resultados obtenidos de la optimizacién bayesiana para modelos generados con
distinto valor de arboles para el conjunto de datos filtrado

trees | f_fraction |l_rate | max_ depth | min_ child_ weight | min_ split_ gain | num_ leaves | R2 MSE | RMSE | MAE
300.0 | 0.1898 | 0.0285 | 13.4736 10.7263 0.0468 43.2314 | 0.7982 | 0.0941 | 0.3068 |0.1857
500.0 | 0.1879 | 0.0182 | 14.8973 16.3655 0.0835 48.939 | 0.7945 [ 0.0959 | 0.3096 |0.1902
800.0 | 0.1932 | 0.0331 9.1966 11.9574 0.0999 11.4661 | 0.8046 |0.0911 | 0.3019 | 0.1812
1000.0| 0.1932 | 0.0331 9.1966 11.9574 0.0999 11.4661 | 0.8046|0.0911 | 0.3019 |0.1812
1500.0| 0.1879 | 0.0182 | 14.8973 16.3655 0.0835 48.939 | 0.7945 [ 0.0959 | 0.3096 |0.1902
2000.0| 0.1936 | 0.0286 9.7955 18.8954 0.0685 75.1235 | 0.7959 | 0.0952 | 0.3086 |0.1867
3000.0| 0.1861 | 0.0059 |  14.9599 27.0837 0.0279 16.4312 | 0.684 |0.1474 | 0.3839 | 0.2858
4000.0| 0.1932 | 0.0331 9.1966 11.9574 0.0999 114661 | 0.8046 | 0.0911 | 0.3019 |0.1812
5000.0 0.1932 | 0.0331 9.1966 11.9574 0.0999 11.4661 | 0.8046 | 0.0911 | 0.3019 |0.1812
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De estas tablas se desprende que, el valor éptimo de arboles en cada caso es el siguiente:

= Caso dataset completo

o trees = 300
o Meétricas de evaluacion: se obtiene el minimo MSE 13.937 y un M AE de 1.8017. El

R? de 0.853 también es el maximo.
» Caso dataset filtrado

o trees = 800
o Meétricas de evaluacion: se obtiene el minimo MSE 0.0911 y un M AE de 0.1812. El

R? de 0.853 también es el maximo

e Se observa que el modelo converge ya que para una cantidad de arboles de 1000,

4000, 5000 la optimizacién bayesiana ha obtenido los mismos valores.

Comparando nuevamente los resultados para el modelo generado a partir del conjunto de
datos completo y filtrado, se llega a una conclusién similar que la obtenida para el modelo
AdaBoost. En este modelo LGBM, ocurre lo mismo los mejores valores de R? se obtienen para
el caso del dataset completo. Mientras que para el caso del dataset no filtrado el R? es levemente
inferior, pero el MSFE es solo de 0.0911 lo que permite predicciones con mucho menor desvio
con respecto a la realidad. Recordar que la media del error cuadratico M .SE es la que se tomara

para tomar las decisiones finales al evaluar los modelos.
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Resultados

En este capitulo se resume lo realizado en la parte experimental de este Trabajo de Inves-

tigacion.

En primer lugar, se obtuvo un conjunto de datos publico de la Agencia Espacial Europea. En
particular, éste se encuentra en la pagina web Kelvin destinada a estos concursos en la seccién
“Collision Avoidance Challenge” (ESA, 2019). El conjunto de datos de la ESA tiene 162634
registros y 103 atributos. Este dataset no se us6 directamente, sino que se convirti al formato
estandar de reportes de CDM con el objeto de que el algoritmo desarrollado en este trabajado
pueda ser extensivo a otros datos de entrada y no sélo a los brindados en el concurso “Collision
Avoidance Challenge” de la ESA. Para convertirlo al formato estandar se tomé como referencia
al Recommended Standard Conjunction Data Message del Instituto CCSDS (CCSDS, 2013).
Luego de este proceso el dataset quedd con la misma cantidad de registros 162634, pero con 83
variables. En su mayoria se debe a variables que no estan presentes en un reporte CDM estan-

darizado y fueron exclusivamente precalculadas por la ESA para el concurso antes mencionado.

Luego, se realizé un analisis de los datos presentes en el dataset. Las variables mas destacas
son: probabilidad de colisién (PC), MISS_ DISTANCE (MD),y time_ to_ tca. Conceptualmente
representan la distancia a la que pasard un objeto con respecto al otro (MD) en el momento
del evento de conjuncién cuando se encuentren mds proximo uno del otro (TCA). La variable
time_to_tca computa la diferencia entre la fecha de creacién del reporte y el TCA del evento
de conjuncién, y la variable probabilidad de colision indica la probabilidad de ocurrencia del
evento de colision.

La distribucién de la variable PC se represent6 en Figura 9.4.Alli se observd que existian
un gran numero de reportes de colision con probabilidades bajas que no era necesario tener en
cuenta para realizar una predicciéon, porque estaban completamente fuera de cualquier proto-
colo de maniobra. Se defini6 para este trabajo de investigacién un valor de umbral de 10~ para
que un reporte entrara en protocolo de maniobra, se utilizé el mismo valor propuesto por Merz

y col. (Merz y col., 2017). Sélo a fines académicos con el objeto de tener una probabilidad de
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corte para el analisis de los CDM, se tomé como valor 1075, Aquellos CDM cuya PC est4 entre

1075 y 1074 se los consideré como dentro de la zona de alerta o monitoreo.

El proceso de ETL para preparar el conjunto de datos se detall6 exhaustivamente en 9.3.3.1.
Lo més destacado fue convertir las PC a escala logaritmica base 10, eliminar todos los registros
nulos, eliminar variables que tenian inconsistencias en sus valores y variables no numéricas.
Otra conversion realizada fue pasar los elementos de la diagonal de la matriz de covarianzas de
la velocidad y la posiciéon del objeto a coeficientes de correlacién. Luego de estas transforma-

ciones el conjunto de datos quedé constituido por 110337 registros y 77 variables.

También se explico la estructura general del dataset presentado por la ESA, esto es im-
portante para entender el trabajo porque de los 110337 registros que tiene el dataset, se tiene
9229 eventos distintos de colisién. Es decir, en promedio se tiene casi 12 reportes CDM por
evento de colision. Luego se realizd Feature Engineering agregando 9 variables més al conjunto
de datos. La variable a predecir se denominé TARGET _PC, y corresponde con la probabilidad

de colision del reporte CDM siguiente (considerando siempre un mismo evento de colisién).

En sintesis, quedaron 110337 registros y 85 variables en el conjunto de datos. Un resumen

detallado de ellas se puede encontrar en 9.3.3.4.

Por ltimo, se trabajé con dos datasets uno que contemplé todas las PC hasta 1073 llamado
dataset no filtrado; y otro llamado dataset filtrado que solo tiene PC mayores a 1075, A estos
dataset de los dividié en un conjunto de entrenamiento y otro de validacion o evaluacion. Todos

ellos con la misma cantidad de variables (columnas), quedando de la siguiente manera:

» Conjunto de datos no filtrado (110337 filas):

« Conjunto de entrenamiento (77235 registros)

» Conjunto de validacién (33102 registros)
» Conjunto de datos filtrado (5391 filas):

o Conjunto de entrenamiento (3775 registros)

« Conjunto de validacién (1616 registros)
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Luego se seleccioné los Modelos de Machine Learning a utilizar en este Trabajo Final de In-
vestigacion: Regresion Lineal Multiple, AdaBoostRegressor y Light GBM (Light Gradient Boos-
ting Machines).

El primer modelo propuesto resolvié el problema a través de una regresion lineal multiple.
Se computo6 los pardmetros de este modelo, calculando el término independiente y ajustando
los valores de las pendientes y se obtuvo un valor de MSE de 28.61101 y R? de 0.699 pa-
ra el dataset completo. Para el dataset filtrado se obtuvo MSE de 0.36999 y de R? 0.2068.

Estas métricas de evaluacion estan muy por debajo de las obtenidas con los modelos no lineales.

En cuanto a los modelos no lineales, se trabajé con algoritmos AdaBoost y Light GBM.
En ambos casos para la creacion del modelo se trabajo con la técnica de validacion cruzada
sobre el conjunto de entrenamiento. Y, luego como el dltimo paso de evaluacién se contrasto el
modelo construido contra el conjunto de evaluacién correspondiente, que estuvo separado y es

totalmente independiente del subconjunto utilizado para generar el modelo.

Para definir qué configuracion de hiperparametros realiza mejores predicciones se toma como
referencia la métrica M SE. Esto es consistente con el tratamiento que realiza James, Witten,
Hastie y Tibshirani en la seccién de Laboratorio de Arboles de Decisién 8.3 de su libro (James

y col., 2013), y es extensible a modelos no lineales en general.

Los resultados obtenidos para ambos modelos se observan en la Tabla 10.1. En lo que
respecta a los modelos generados con el dataset completo, se alcanzé mejor resultados de M SE
utilizando el algoritmo Light GBM con respecto al AdaBoost. Por el otro lado, cuando se trabajé
con el dataset filtrado (utilizando un rango acotado de las probabilidades de colisiéon para el
entrenamiento del modelo), se obtuvo mejor resultado de R? con el algoritmo AdaBoost. Sin
embargo en las demas métricas MSE y MAE el modelo de LightGBM obtiene levemente

mejores prestaciones.
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Tabla 10.1: Métricas de evaluacion de los modelos construidos

Algoritmo | Dataset | trees | learning_rate R? MSE RMSE | MAE
Reg. Lineal | Completo | — — 0.69901 | 28.64101 | 5.35173 | 4.06549
Reg. Lineal | Filtrado — — 0.20680 | 0.36999 | 0.60827 | 0.47539

AdaBoost | Completo | 100 0.001 0.82506 | 16.64689 | 4.08006 | 2.10868

AdaBoost Filtrado 100 0.005 0.7696 | 0.10748 | 0.32784 | 0.20688
LightGBM | Completo | 300 0.0428 0.8535 13.937 3.7332 | 1.8017
LightGBM | Filtrado 800 0.0331 0.8046 0.0911 0.3019 | 0.1812

En ambos modelos se ha utilizado la técnica de Ensamble de Arboles de Decisién. Se observa
que utilizando AdaBoost con una cantidad de 100 arboles ya se alcanzo los resultados éptimos.
Mientras que con el algoritmo LightGBM se requirié en un caso de 300 y en el otro de 800

Arboles de Decisién.
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Conclusiones y trabajos futuros

El problema a resolver consistié en predecir la probabilidad de colision entre dos objetos
o cuerpos que orbitan alrededor de la Tierra (satélites) y se encuentran en una trayectoria de
conjunciéon o encuentro. En sintesis, se trata de predecir la probabilidad de que dos satélites
o un satélite y chatarra choquen entre si. Se presenté a Kessler y Cour-Palais quien fue uno
de los pioneros del drea de la Chatarra Espacial (Kessler y Cour-Palais, 1978) y se mencioné
algunos de sus conceptos mas interesantes como Cinturén de Chatarra (Debris Belt).

El problema actual que tienen las empresas que operan satélites es que reciben numerosos
reportes de alerta de colision CDM. Algunos de estos reportes requieren realizar una maniobra
disuasiva de colisién y otros no, eso lo define cada empresa en funcién de sus propios protocolos.
Es importante resaltar que para un mismo evento de colisién se reciben mas de un CDM, siendo
siempre el ultimo aquel cuyos valores de probabilidad de colision y distancia minima en el TCA
(time of closest approach) tiene menos incertidumbre. Esto significa que siempre el iltimo CDM
es el que contara con la informacién més precisa y la secuencia de CDM de un mismo evento a
lo largo de los dias permite entender si el evento se esta haciendo mas riesgoso o no. Entonces,
el problema que se aborda en este trabajo consiste en predecir la probabilidad de colisién del
proximo CDM (aquel que el Ente de Monitoreo ain no ha publicado) con el objeto de tomar
decisiones basadas en datos y agregandole valor a través del Machine Learning. El alcance del
TFI, se limita esctrictamente a todo lo referente a los Modelos de Aprendizaje Automatico.
Quedd totalmente fuera del alcance el disefio de la maniobra disuasiva de colision propiamente

dicha, ya que eso corresponde al campo de la Dinamica Orbital y no de la Ciencia de Datos.

La Seccién 9 Experimentacién es la que permite observar la aplicacién de las Técnicas de
Machine Learning al dominio del problema y es una de las mas extensas de este TFI. En esta
seccién primero se presenta el conjunto de datos de entrada el cual fue publicado por la ESA.
Estos datos son accesibles al publico en general ya que la ESA los puso a disposicién en el
marco de competiciones abiertas para estudiantes e investigadores a nivel mundial. En parti-
cular, este set de datos se obtuvo de la pagina web Kelvin destinada a estos concursos en la

seccién “Collision Avoidance Challenge” (ESA, 2019). Después de presentar el dataset con el
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que se trabajo, se realizé una andlisis de datos exhaustivo, en el cual se analizd cada una de las
variables que se encuentran en un CDM. Particularmente, resultaron de interés la probabilidad
de colisién (PC), la distancia entre ambos cuerpos en el TCA (MD) y el tiempo restante al
TCA (time_to_tca). Aqui también se presenté el criterio utilizado para definir si una proba-
bilidad de colision requiere realizar una maniobra. En la Subseccion 3 Preparacion de los datos
lo primero que se detalld fue el procesado de Extraccién, Transformacién y Carga de Datos
(ETL) realizado. Para destacar en esta Seccién de conclusiones se puede decir que la variable
PC de un reporte CDM estandar esta en formato decimal y resulta conveniente transformarla
a escala logaritmica como se hizo en este TFI. En esta Subsecciéon también se crearon nuevas
variables a partir de las mas sobresalientes mencionadas en el parrafo anterior. Basicamente las
nuevas variables generadas en el Feature Engineering tuvieron como objetivo vincular reportes
CDM de un mismo evento de colision. Luego se enumer6 cada una de las variables que fueron
utilizadas en el modelo como parametros de entrada y se indico que la variable a predecir que
fue denominada TARGFET _PC', que hace referencia a la probabilidad de colision del préximo
CDM. Se decidi6 abordar el TFT con dos subconjuntos de datos. Al primero se lo llamé dataset
completo y comprende todos los registros que quedaron luego del ETL. Al segundo, se lo deno-
minoé dataset filtrado y comprende todos los registros cuya probabilidad de colisién es mayor o
igual a -6. Para concluir con la Subseccién 3 Preparacion de los datos se detalldé que tanto el
dataset completo como el filtrado fueron dividos un 70 % para entrenamiento y el 30 % restante

quedo para la evaluacion del modelo.

En la Subseccion 4 Modelado se seleccioné las Técnicas de Aprendizaje Automatico que se

utilizaron en el TFI:
» Regresion Lineal Multiple
= AdaBoostRegressor

» Light Gradient Boosting Machines (Light GBM)

Se aplicd ajustd y aplicd cada uno de los Modelos tanto al conjunto de datos completo como al
filtrado.

En primer lugar, se aplicé el Modelo de Regresion Lineal Multiple, para ello se ajustaron los
parametros de pendiente y término independiente. De la Tabla 10.1 se concluyd que la métrica
de error cuadratico medio MSE estd alrededor de un 72 % por encima del MSE obtenido apli-
cando el modelo AdaBoost al dataset completo. Para el caso del dataset filtrado la comparativa
a través del MSE es atin peor, la Regresion Lineal Multiple tiene un MSE 3.45 veces mayor
que el MSE logrado con AdaBoost. Si en vez, de compararlo con AdaBoost, se lo compara con
LightGBM, se obtienen mayores diferencias en estas métricas. El R? de la Regresién Lineal
ajustada para el dataset completo es de 0.70 y para el conjunto filtrado 0.20. Contrastando

el MSE obtenido a través de la Regresion Lineal Multiple contra los Modelos No Lineales, se
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puede deducir que en este TFI se traté un problema no lineal. De lo contrario, la Regresién
Lineal Multiple hubiese sido suficiente para predecir las probabilidades de colisiéon con un error
aceptable. Aqui se comprob6 que el MSE es alto y no es ttil este Modelo para realizar predic-

ciones.

También se abordo6 el problema con Modelos No Lineales. En particular se trabajoé con
Arboles de Decisién dentro del Area de Aprendizaje Conjunto (Ensemble Learning) aplicando
la Técnica de Boosting a través de dos algoritmos en voga: AdaBoostRegressor y Light Gradient
Boosting Machines (Light GBM).

Ambos algoritmos obtuvieron resultados aceptables de MSE como se presenté en la Ta-
bla 10.1. Aplicando los Modelos al dataset completo se obtuvo para AdaBoost un MSE de
16.65 y para Light GBM de 13.94. Se observa que Light GBM es levemente superior en cuanto
a esta métrica, aproximadamente un 20 %. Al aplicar los Modelos al dataset filtrado se obtuvo
un MSE de 0.107 para AdaBoost y de 0.091 para Light GBM, es decir una diferencia del 18 %
a favor del Light GBM.

En base a los datos senalados en el parrafo anterior, se puede concluir que ambos Modelos
tanto AdaBoost como Light GBM aplicados al dataset filtrado permiten predecir la probabili-
dad de colisién del préximo CDM con un MSE menor a 0.11. Este valor de MSE permitiria
realizar predicciones con un error aceptable para la toma de decisiones. Por lo tanto, seria
factible incorporar alguno de estos dos Modelos como una herramienta para la evalucion de
eventos de conjuncién a través de CDM. Aplicar estos Modelos No Lineales al dataset comple-
to, tiene como resultados predicciones con un MSE de al menos 13.94, y en ese caso no seria
conveniente tomar esas predicciones para tomar decisiones. Cabe destacar también que entre
ambos Modelos, las métricas de Light GBM son levemente superiores. En el caso de tener que
decidir entre alguno de estos dos algoritmos para esta problematica en particular, y basado en

los resultados de este trabajo, seria conveniente optar por el Modelo Light GBM.

Como conclusion final de este TFI, se puede decir que los Modelos AdaBoost o Light GBM
entrenados con un dataset con probabilidades de colisién acotadas al rango de interés (cercano

al Area de Maniobra) son ttiles para predecir probabilidades de colision de futuros CDM.

Por tltimo en lo que respecta a Trabajos Futuros, existe un Area del Machine Learning que
serfa interesante aplicar y comparar con los resultados obtenidos en este TFI: Redes Neurona-
les Recurrentes, en particular el tipo Long Short Term Memory (LSTM). La Técnica LSTM es
aplicada por Acciarini y col. en su publicacién (Acciarini y col., 2021) y resulta de particular
interés en este dominio de prediccién de eventos de colision. Seria propicio investigar oportu-
nidades de mejora dentro de la aplicacion de esa técnica o con algin otro tipo de red neuronal

que se considere conveniente.
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1. Anexo A - Sistema de referencia espacial RTN

El marco de referencia espacial conocido bajo las siglas RTN (radial, tangencial y normal)
es un sistema cuyo origen estd centrado en la nave espacial (o satélite), siendo los versores del

mismo:

= Radial: direcciéon formada por el satélite y el centro de la Tierra, cuyo sentido apunta

hacia la nave.

» Tangencial (o Along-track): en el mismo plano de la 6rbita, perpendicular a la radial y

en el sentido de avance de la trayectoria del cuerpo.

» Normal (o Cross-track): perpendicular al plano obsculador de la d6rbita del satélite alre-

dedor de la Tierra y de acuerdo a terna derecha.

>
=2

A
r

Satélite

Figura 1: Sistema de referencia RTN. Adaptacion simplificada del diagrama presentado en

Vallado y McClain (Vallado y McClain, 2013)

Para méas detalle sobre este sistema de referencia y su aplicacion en la industria espacial se
recomienda consultar Vallado y McClain (Vallado y McClain, 2013).

71 Esteban Federico Wenger



2. ANEXO B - METRICAS DE EVALUACION Trabajo Final Integrador

2. Anexo B - Métricas de evaluacion

A continuacién se define las métricas de evaluacion utilizadas en los modelos de regresion a

lo largo de este trabajo de investigacion (Wu, 2020).

Coeficiente de determinacién R?

n

=1 (yz - @1) (1)

R =1-

1 (?Jz - y)z
» Frror cuadratico medio MSE
12 N9
MSE:EZ(%—%) (2)
i=1

Raiz cuadrada del error cuadratico medio RSME

[SIE

RMSE = (; fj (y; — gz-)2> (3)

=1

Media del error absoluto MAE

1 A
MAE:%ZM—M (4)
=1

Siendo:

n cantidad total de registros del conjunto de datos usado en la iteracion
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