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RESUMEN

TfTULp: METODQS DE APRENDIZAJE COMPUTACIONAL PARA LA DE-
TECCION AUTOMATIQA DE AFECTACIONES IONOSFERICAS EN SISTE-
MAS DE AUMENTACION TERRESTRES.

AUTOR: WANDA CATALINA RINCON CADENA.

PALABRAS CLAVE: APRENDIZAJE COMPUTACIONAL, ANOMALIAS 10-
NOSFERICAS, GNSS, GBAS, ANALITICA DE DATOS.

DESCRIPCION:

Los usuarios de aviacion civil necesitan de los sistemas de posicionamiento global
como GPS para dar soporte a sus operaciones. Las anomalias ionosféricas son una
de las principales amenazas para la seguridad y disponibilidad de las medidas de
posicion que provee el sistema GPS. La iondsfera es una capa de la atmésfera que se
encuentra cargada con electrones, estos afectan todas las comunicaciones por ondas
de radio, debido a que refractan parte de las senales que atraviesan este medio. A
través de una metodologia para corregir las senales de cédigo y fase captadas por
receptores de doble frecuencia, se calculan y preprocesan los retrasos ionosféricos
en las senales de pseudorango, seguido del calculo de gradientes entre pares de re-
ceptores cercanos alrededor de un aeropuerto para estimar el comportamiento de
la ionosfera en el area. Sin embargo, después de este proceso existen falsos positi-
vos entre los resultados. En este trabajo se propone como solucion la creacion de
conjuntos de datos y el diseno de caracteristicas de eventos ionosféricos para entre-
namiento de modelos de aprendizaje computacional, que clasifiquen cada caso como
verdadero o falso. De esta manera, se provee una solucion de bajo costo para eva-
luar la iondsfera en una region previo a la instalacién de estaciones de monitoreo.
Con los datos recolectados se construye un conjunto de descriptores de las senales
captadas por los receptores ademas de informacién de clima espacial como actividad
solar y geomagnética. Los receptores utilizados para construir el conjunto de datos
pertenecen a redes de Ecuador, Estados Unidos y Espana. Los resultados sugieren
que es posible automatizar la validacion de eventos ionosféricos extremos con un
desempeno en la métrica f2 de hasta 93 %.

* Master Thesis
** Facultad De Ciencias Bésicas. Escuela de Fisica.
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ABSTRACT

TITLE: MACHINE LEARNING METHODS FOR IONOSPHERE ANOMALY
DETECTION ON GROUND BASED AUGMENTATION SYSTEMS.

AUTHOR: WANDA CATALINA RINCON CADENA.

KEYWORDS:MACHINE LEARNING, IONOSPHERE ANOMALY, GNSS, GBAS,
DATA ANALYTICS.

DESCRIPTION:

Civil aviation users need global positioning systems such as GPS to support their
operations. lonospheric anomalies are one of the main threats to security and availa-
bility of position measurements provided by GPS, the ionosphere is the atmosphere
layer charged with electrons that affects all communications through radio waves.
Using a methodology, ionospheric delays are calculated and preprocessed in pseudo-
range signals from double frequency receivers that are located in the area around an
airport, then gradients are calculated between pairs of nearby receivers to estimate
the behavior of the ionosphere. However, after this process there are false positives
among the results. In this work we proposed as a solution machine learning models
to classify each case as true or false based on the input characteristics, in this way,
a low cost solution can be provided to evaluate the ionosphere before the insta-
llation of expensive equipment. From the data collected, a database is constructed
with information of the signals received by the sensors, as well as spatial weather
information such as solar and geomagnetic activity. The receivers used to build the
dataset belong to networks in Ecuador, the United States and Spain. The results
suggest that it is possible to automate the validation of extreme ionospheric events
with a performance in the f2 metric of 93 %.

* Master Thesis
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1. Introduccidon

Los sistemas globales de navegacién por satélite (GNSS) proveen a sus usuarios de
una estimacién de su posiciéon. Muchas aplicaciones civiles necesitan de los sistemas
GNSS para su funcionamiento, entre estas: el apoyo de operaciones de aviacion, sis-
temas inteligentes de transporte terrestre y seguimiento de mercancia. Las senales
GNSS al ser enviadas por el satélite, deben viajar por el espacio y atravesar la
atmosfera terrestre antes de llegar al receptor. Esto supone afectaciones en la senal
enviada: ruido, error de multicaminos y retrasos causados por la naturaleza de la
atmosfera son s6lo algunos de los inconvenientes que enfrentan los GNSS.

La mayor fuente de imprecision en la region ecuatorial y latitudes bajas es el
retraso de la senal causado por el comportamiento de la iondsfera. La iondsfera es
un medio muy dispersivo e irregular, en especial en ciclos solares fuertes. Existen
varias propuestas para modelar e identificar su comportamiento de diferentes mane-
ras como en [7] y [4]. La aviacién requiere de aplicaciones de alta precisién, para que
un avién pueda aterrizar con seguridad se emplean sistemas GBAS (Ground Based
Augmentation Systems) que con ayuda de una red de estaciones terrestres cerca-
nas a la pista de aterrizaje (menos de 100 kilometros), estos sistemas monitorean y
proveen alertas de estados peligrosos para aumentar la integridad de un GNSS. La
ionosfera causa dos inconvenientes para los sistemas GBAS: Gradientes espaciales
y centelleo. Los gradientes son el retraso en la recepciéon de la senal, el cual se ve
reflejado en una gran variacion del error en posiciéon. Mientras que el centelleo es la
fluctuacion en la intensidad y fase de la senal portadora, debido a la distribucion
espacial irregular de los electrones en la iondsfera.

El estudio y procesamiento de datos de gradientes en GBAS es atin semi-automati-
co [6], pues con la ayuda del monitoreo que hacen profesionales expertos en el tema
se valida si la imprecision de las posiciones es causada por un frente ionosférico, o
por otras causas como por ejemplo fallas en el receptor. Este trabajo plantea una
solucién automatica para la clasificacién de eventos ionosféricos en GBAS, usando la
informacion proveniente de los retrasos de senales procesadas, junto con productos
de clima espacial disponibles para el ptublico en las bases de datos de la Admi-
nistraciéon Nacional Ocednica y Atmosférica de los Estados Unidos (NOAA) para
entrenar algoritmos de aprendizaje computacional en la tarea de clasificar cuando
un gradiente observado es una verdadera amenaza. Para poder tener medidas del
gradientes se desarrollé la metodologia [14]. En nuestro flujo de trabajo de aprendi-
zaje estadistico se disenaron experimentos para entrenar y probar el desempeno de
diferentes algoritmos de clasificacién hasta llegar a los modelos finales que muestran
resultados satisfactorios.

* Master Thesis
** Facultad De Ciencias Bésicas. Escuela de Fisica.
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2. Objetivos

2.1. Objetivo General

Desarrollar métodos basados en modelos matematicos de aprendizaje computacional
que detecten anomalias ionosféricas para algoritmos de navegacién basados en GNSS
diferencial aplicados en contextos GBAS.

2.2. Objetivos Especificos

= Desarrollar la algoritmica de procesado de datos GNSS para la validacién de
riesgos de amenazas ionosféricas de GBAS, segin los métodos semiautométicos
existentes en el estado del arte [14].

= Desarrollar métodos basados en aprendizaje computacional para la automati-
zacién completa de la validacion de riesgos de amenazas ionosféricas de GBAS.

= Validar los métodos desarrollados segin las métricas estandar de performance
en navegacion aérea.

» Valorar la factibilidad de implantacion de los métodos desarrollados en un
entorno de produccion en funcién de sus demandas computacionales.

* Master Thesis
** Facultad De Ciencias Bésicas. Escuela de Fisica.
Maestria en Matematica Aplicada. Director: Raul Ramos Pollan.
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3. Marco tedrico

Para comprender mejor el proyecto se hace un resumen acerca de los métodos de
aprendizaje computacional y por ser el conjunto de datos de proveniente del siste-
ma GPS, un breve resumen del funcionamiento de los sistemas de posicionamiento
satelital y sus fuentes de error.

3.1. Algoritmos de Aprendizaje Computacional

Durante la tltima década la humanidad ha generado mds de 90 % de los datos del
mundo [16], esto gracias a los avances tecnolégicos que han causado el fendmeno de
“Big data”. Se ha podido generar, guardar y procesar mas informacion que nun-
ca antes. Aprender nuevo conocimiento a partir de esta gran cantidad de datos es
posible a través de las técnicas del campo de aprendizaje computacional también
llamado aprendizaje estadistico. El aprendizaje computacional comprende diversas
técnicas que son como un sistema de induccion, su objetivo es generar modelos que
permitan generalizar a partir de los datos conocidos, encontrando patrones que per-
mitan hacer predicciones en nuevos datos.

El aprendizaje computacional permite generar soluciones que tardarian mucho tiem-
po en ser generadas de manera “manual” modelando ciertos fenémenos, hoy en dia
estas técnicas se encuentran implementadas en numerosas aplicaciones de la vida
cotidiana como lo son: sistemas de recomendacién de compras, reconocimiento de
imagenes y vehiculos autonomos, entre otras. Los algoritmos se pueden clasificar
segun el tipo de aprendizaje, esto es si un aprendiz recibe ejemplos etiquetados con
las respuestas que se quieren obtener entonces el aprendizaje es supervisado de lo
contrario es no supervisado.

Aprendizaje
Computacional

¢ Tiene datos
etiquetados?

Estrategia de Aprendizaje No Supervisado Supervisado

¢El valor apredecir es continuo o
i J discreto?

Extraccion de
Reglas de decision

Agrupamiento Clasificacién Regresién

Figura 1: Clasificacion de algoritmos de aprendizaje computacional.

De la misma manera podemos clasificar los modelos segin el tipo de variable

* Master Thesis
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que queremos obtener, podemos plantear un modelo de aprendizaje computacional
cuya entrada es una matriz X de dimension m por n y uno de los ejemplos de
entrenamiento X; = (21, 22, ...7;, ..., T,) con n caracteristicas y el vector de etiquetas
o variable respuesta de tamano m por 1. La meta es generar un modelo que genere
los parametros tal que para todo minimizando el error o diferencia entre y; y v; ,
que se cuantifica mediante una funcién de costo. Si tenemos que y; es una variable
discreta entonces estamos tratando un problema de clasificacion, el objetivo sera
clasificar un elemento X; en las clases o valores posibles de y;. De lo contrario si
y; es una variable continua estariamos usando técnicas de regresion. Este trabajo
propone validar si un gradiente identificado por la estaciéon GBAS es verdadero o
falso, ademas contamos con eventos etiquetados. Por lo cual nos centraremos en las
técnicas de aprendizaje supervizado para clasificacion.

3.1.1. Modelos Lineales de Clasificacion

Los modelos de clasificacién lineal como su nombre lo indica buscan crear fronteras
o limites de decision lineales. Para K clases el modelo lineal de la k-ésima variable
respuesta es fk(a:) = Bko + Bka Para cualquier par de clases k y 1 el limite de deci-
sion serd aquellos puntos donde fk(a:) = fl(:c) definiendo un hiperplano, el espacio
de entrada sera dividio en regiones de constante clasificacion. También pertenecen
a esta clase de métodos aquellos que modelan funciones discriminantes para cada
clase y luego clasifican X; en la clase con el mayor valor en su funciéon discriminante
. Sélo requeriremos de una transformacién monétona de 0 (x) para que los limites
sean lineales.

Anadlisis de Discriminante Lineal

La teoria de decision nos dice que necesitamos saber la probabilidad de clase a
posteriori Pr(G|z) para una clasificacién éptima. Suponga que fi(x) es la funcién
de densidad condicinal de clase de X en la clase k , con la condicién derzl T =1

Al aplicar el teorema de Bayes obtenemos:

Pr(G=klX =z)= %m

En este método se usan funciones de densidad de clase gaussianas, multivariadas:
Loy VT8~ (o . . .
fr(x) = Wez(’” )" 2 (@=mk) Donde p es el nimero de dimensiones.

El analisis de discriminante lineal es el caso especial donde asumimos que las clases
tienen una matriz de covarianza igual >, = YXVk. Al comparar las dos clases k
y 1 con el radio de logaritmos se ve que:

Pr(G=k|X=x z . - B
Prcmines = L9} +log% = logZ — J(u + )" (s + pu)

log

* Master Thesis
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El conjunto de puntos donde Pr(G = k|X = z) = Pr(G = [|X = z) constituye el hi-
perplano separador de las clases k y 1. En la practica no conocemos los parametros de
las distribuciones, y estas se deben estimar de los datos de entrenamiento (muestra):

[ = Zgi:k x; /Ny donde Ny es el tamano de la muestra de clase k. 2 es la co-
varianza.

7, = Ny /N probabilidad a priori de que un elemento pertenece a la clase k.
Regresion Logistica

Nace del deseo de modelar probabilidades posteriores de las K clases con funciones
lineales en x, asegurandose que las probabilidades sumen 1 y se mantengan en el
rango [0,1]. En la regresién logistica modelamos una probabilidad p(X) de la si-

guiente manera:

p(X) = % Sin importar qué valores tome 3 o X, la propabilidad se man-
tendrd en el intervalo [0,1].

En el caso de la clasificacién binaria, la funcién logit nos da una funcién lineal:
logiZorey = Bo + A X

1 p

Ahora para K clases el modelo tiene la forma: log%gj—m = fio+ Ol @

Pr(G=2|X=x
log e = Bao + B3 @

Pr(G=K-1|X=x
- log =y = Buc—no + Bk

K - 1 funciones logit, aunque la eleccién de la dltima clase en el denominador para
todas funciones es arbitraria se puede comprobar que suman 1.

v oy cap(Bro+BT) B B
Pr(G=klX =2x) = 1+Zl’i]1emp(ﬁfo+ﬂfx) conk=1,23,.. K-—1

1

Pr(G=K|X =z) = 55 F T cap(Bro A7)

Queremos encontrar el conjunto de pardmetros 0 = {19, 57, ..., Bu—1)0, Bi_1 }, de-
notamos las probabilidades de que los datos pertenecen a la clase k como py(z;6).
El modelo de regresion logistica es ajustado por medio del método de maxima ve-
rosimilitud, usando la funciéon de verosimilitud de G dado un X. El logarimo de
verosimilitud para N observaciones es:

00) =S, logpy (i3 0)

Donde pg(x;;0) es la probabilidad de que x; pertenezca al k usando los pardmetros

* Master Thesis
** Facultad De Ciencias Bésicas. Escuela de Fisica.
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0. Para el caso de dos tnicas clases y;, los algoritmos se simplifican y se codifican las
dos clases como 0 6 1. Sea py(x;0) = p(x;0) y p21(x;0) = 1 — p(x;0). El logaritmo
de la verosimilitud puede ser escrito como:

0(B) = S {yilogp(xi; B) + (1 — y;)log(1 — p(z;; 8))}
= SN {yiBTx; — log(1 + %' #1)}

Para maximizar el logaritmo de la verosimilitud, se deriva e iguala a cero.

ot N

O =S¥ @iy — plai; ) = 0

Se resuelven las p+1 ecuaciones anteriores con el método de Newton-Raphson.

3.1.2. Modelos no Lineales de Clasificacién
Clasificador Bayesiano Ingenuo

Similar a los métodos de clasificacion lineal como regresién logistica y andlisis de
discriminate lineal, comparte ventajas y desventajas con estos al ser rapidos de en-
trenar pero de bajo poder de generalizacion. Suele ser aplicado en grandes conjuntos
de datos, y de gran nimero de caracteristicas p. El clasificador de Bayes ingenuo
asume que para cada clase las caracteristicas son independientes. Por lo que se
puede modelar la funciéon de densidad de probabilidad de las caracteristicas como:

(X)) =T1I_, fix(Xk) , siendo j la clase y k una caracteristica del conjunto de datos.

Aunque esta suposicién no sea correcta en la mayoria de los casos, simplifica la
estimacion de las probabilidades, independiente del tipo de variable (continua o dis-
creta). Similar a los métodos anteriores podemos derivar funciones logit:

logErG=4X) _ mefe(X)
Pr(G=J|X) m1fi(X)

= log=t -+ Yo log}i‘;’z ))
=ag+ Zk:1 gor(Xr)

Arboles de Decisién

Los arboles de decision son métodos que particionan el espacio de caracteristicas
en un conjunto de rectangulos y ajustan un modelo sencillo a cada caracteristica.
Una de las ventajas de este algoritmo es la transparencia que aporta, pues al final
del proceso sabemos exactamente que caracteristicas y como son usadas para hacer
la clasificacion de un elemento, esto aporta gran interpretabilidad y es una de las
razones por las cuales los arboles de decision siguen siendo usados hasta el dia de hoy.

Un &rbol clasificador consta de un conjunto de nodos, los nodos son una repre-
sentacién de particiones de caracteristicas, habra un nodo padre y varios nodos que

* Master Thesis
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se derivan a partir de este junto con reglas de decisién que van dividiendo el espacio
de entrada hasta que solo quedan nodos “hoja”. Cada nodo tiene un conjunto de
ejemplos de entrenamiento y un valor dado por el criterio de impureza asociado a es-
te. Esto es si un nodo cuenta con ejemplos que pertenecen a una unica clase entonces
el valor de impureza es 0. La impureza del nodo I se puede estimar con el criterio gini:

Gi = 1 =3, p} donde p;y es el radio de instancias de la clase k en el nodo
1.

En los arboles de decisién no hay optimizacién de una funcién convexa a diferencia
de otros métodos como por ejemplo Regresion logistica. El criterio se debe estimar
para cada punto en cada caracteristica con la intencién de encontrar la mejor par-
ticién posible.

Otro de los criterios mas usados es la entropia de un nodo, la cual se estima co-
mo:

Hy = =320y piro Piklog(pik)

La entropia es un concepto que indica si un grupo esta desordenado, si su valor
es cero entonces el nodo es homogéneo. La decision de usar un criterio como la en-
tropia o gini no suele afectar el desempeno de un clasificador.

Uno de los algoritmos de arboles mas usados es el agoritmo CART (Classification
and Regression Tree). En este, los datos son divididos en dos subconjuntos: izquier-
do y derecho. Se busca el par (k,t;) que de como resultado los subconjuntos més
puros. La funcién de costo que se quiere minimizar es:

J(ka tk) = %Gleft + ml;;ght Gm’ght

Una vez se ha dividido el conjunto de datos en dos con la mejor divisién, se apli-
ca la misma regla a uno o ambos nodos, el proceso contintia hasta que una regla
para detener el proceso sea aplicada, como una maxima profundidad permitida, o
parametros de impureza para los nodos hoja. Los arboles suelen ser métodos que se
“sobreajustan” a los datos por lo cual se suelen aplicar mecanismos de “poda”, esto
consiste en identificar y remover nodos irrelevantes ya que estos tienen alta proba-
bilidad de estar aprendiendo valores atipicos o errores de los datos. La complejidad
de este algoritmo es de orden O(log2(m)) siendo m el nimero de nodos que de como
resultado el arbol (dependiendo de los pardametros de terminacién). Independiente
del numero de caracteristicas de entrada, esto hace de los arboles de decisién un
algoritmo rapido.
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mean_min_elevation < 8.395
entropy = 0.997
samples = 47
value = [8.0, 7.0]
class=0

entropy = 0.944
samples = 23
value = [3.4, 6.0]
class=1

Figura 2: Arbol de Decisién.

MaAaquinas de vectores de soporte (Clasificacién)

Estos algoritmos desarrollados por Vladimir Vapnik y su grupo de trabajo en los
laboratorios AT&T en La idea principal es producir un limite de decisién no lineal
construyendo un limite de decisiéon lineal en una version mas grande del espacio
de caracteristicas. Un margen es un hiperplano que separa los datos de diferentes
clases, el algoritmo busca el margen que separe de manera éptima los puntos. El
mejor margen es aquel con la mayor amplitud posible a cada lado, dentro de todos
los posibles hiperplanos separadores. Podemos expresar la regla de decision en una
maquina de soporte vectorial como:

G-u+b>0

Donde & es el vector perpendicular al hiperplano separador y « es un vector de
datos, b es el sesgo. A medida que la proyeccion de @ sobre & se pase de un margen
separador, mayor es la probabilidad de que el punto este del otro lado. Para la clasi-
ficacion binaria denotaremos las etiquetas +1 y -1. & y b son incdgnitas, no tenemos
suficientes restricciones para poder calcularlos.

Sean X; y Xj los vectores de soporte (aquellos mds cercanos al hiperplano), las
restricciones requieren que:

X, 4+b=1
Xotb=—1

€1 &
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Figura 3: Méquina de Soporte Vectorial para clasificacion.

Restando estas dos ecuaciones obtenemos & - (X 1— Xg) =2
Si denotamos , X, X_ como los ejemplos de la clase +1 y -1 respectivamente ten-
driamos dos ecuaciones:

X +b<1
X, +b>1

(AVARVAN

Queremos una funcién que compacte las dos anteriores en nuestra ecuacion de regla
de decision
y; (W-X;4+b)—12>0,0 para los puntos pertenecientes a X_, y ;1 para los demas.

Dividiendo por la magnitud de @ nos da como resultado la distancia entre las lineas
a los lados del hiperplano.

D= 3-(X1—Xo) _ 2

B =)

Ahora para obtener el hiperplano separador éptimo tenemos un problema de maxi-
mizacién:

maxﬁ, para esto se debe minimizar &. O podemos minimizar la expresién 3 ||dJ|[?
utilizando las restricciones y el método de multiplicadores de Lagrange tenemos:

L = $||&]> =3 a(y;(& - @; + b) — 1) Donde «; son los multiplicadores de Lagrange,

algunos seran 0. Encontrando las derivadas parciales e igualdndolas a cero:

oL _ - -
%—W—Zazylfv,—o

oL _ - -
E—W—ZOCZ]J@SL’Z—O
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Obtenemos @ = | o,y;7;, reemplazando este valor en la ecuacién de Lagrange:
L =53 i) - (3 cwyss) — 32 ilyi (30 leviyids) @ + b) — 1)
=Y o — (3 yiti) - (O quyiTy)

Este resultado nos muestra que el aprendizaje dependera solo de los productos in-
ternos de pares de muestras. Reemplazando en nuestra regla de decision tenemos:

> iyi(Ti - d) +b >0

Si los datos no son linealmente separables se puede hacer uso del “kernel trick”
que nos ayuda a sacar provecho de los productos interiores, para mapear los datos
a un espacio mas conveniente. La maximizacion dependera de los productos internos.

Sea ¢ una transformacion en la cual los datos se pueden separar linealmente, que-
remos maximizar el producto punto en el espacio ®(z;) - ®(z;) . El truco consiste
en que no necesitamos saber la transformacion ®, Sino la funcién de kernel K que
provee el producto punto de esos dos vectores en en otro espacio.

K(z;, 75) = ®(z3) - D(z;)

Existen diferentes funciones de kernel, entre las mas populares se encuentran:

Lineal: (z; - 2})

Polinomial: (y(z; - @5) + r)?

. =2
Exponencial: e"1#-%ll

Sigmoide: tanh(y(Z; - ;) + 1)

Redes Neuronales

El término “redes neuronales” comprende un gran nimero de variados métodos
de aprendizaje computacional, estos se pueden aplicar a problemas de clasificacion
0 regresion. Ultimamente han vuelto a despertar un gran interés por la comunidad
a pesar de que los primeros algortimos datan de los anos setenta, debido a nuevos
avances en el campo y propiedades que hacen de estos algoritmos soluciones esca-
lables. El nombre proviene del hecho de ser un algoritmo inspirado en como se cree
es el funcionamiento del cerebro. Asi pues cada unidad representard una neurona, y
las conexiones entre neuronas (pesos) las sinapsis.
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Figura 4: Red Neuronal de una sola capa.

Como toda solucién de aprendizaje computacional, lo que se busca es una aproxi-
macién. Las redes neuronales crean una funcién no lineal a partir de combinaciones
lineales de entrada. En la figura se aprecia una red sencilla, donde existen tres ca-
pas: Capa de entrada con p unidades , una capa oculta y una de salida, con m y K
unidades respectivamente. Cuando tratamos un problema de regresiéon K = 1, para
regresion K serd el nimero de unidades con la probabilidad modelada por cada clase
k a predecir.

Sea X el conjunto de datos de entrada con p caracteristicas en la capa de entrada,
a apartir de estas se derivan nuevas caracteristicas Z,, a partir de tranformaciones
no lineales. Finalmente y;, es modelada como una funciéon de combinaciones lineales
de combinaciones de Z,,

Zm = 0(om + ol X), m=1,2,.. M
Th=Pow+BLZk=12,..K
T=T,Ts..,Tk), Z = (Z1,Z2, ..., ZK)

La funciéon o conocida como la funcién sigmoide, es una funcion de activacién que
nos permite pasar la suma de combinciones de pesos y entradas a valores a un ran-
go entre 0 y 1, esta funcion nos da una medida de que tanto se activa una “neurona”.

1

o(v) = e

Las unidades Z,, conforman la capa oculta, este nombre se le dié porque no ob-
servamos directamente su comportamiento. Se puede decir que es una expansion
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de la base de las entradas originales. Finalmente f; serdn las probabilidades finales
calculadas para cada clase k , a partir de una transformacion no lineal de T'.

Los parametros o pesos a y 3 deben ser aprendidos a partir de los datos de entrena-
miento. El mecanismo clasico para ajustar los parametros es llamado “propagacion
hacia atras”.

Ajustando una Red Neuronal

Buscamos los pardametros 6 que se ajusten correctamente a los datos para producir
la salida (yx) deseada. Para esto se necesita una funcién de costo o error que nos
cuantifique que tanto difieren las predicciones hechas por la red de la realidad. Asi
pues para un problema de regresiéon podemos usar suma del error cuadrado y para
clasificacion la entropia cruzada.

R(O) =37 SN (yik — fr(z:))? Funcién de costo de Suma del error cuadrado
R(O) = — N o8 yalog(fx(X,)) Funcién de costo de Entropia cruzada.

Nuestro objetivo sera encontrar un minimo en una funciéon de costo. Para este fin
se suele usar el método del Gradiente Descendiente, gracias a la forma en que se
compone el modelo de red.

El gradiente descendiente es un método iterativo por medio del cual se busca el
descenso mas rapido en una funcién. A diferencia de otros métodos donde se busca
un miimo o maximoglobal, la funcion de costo puede no ser convexa, y el minimo
local que se encuentre dependera del valor inicial de los pesos, estos suelen ser ini-
cializados de manera aleatoria.

Para la funcién suma de error cuadrado se calculan las derivadas parciales respecto
a los parametros:

aaﬁ% = —2(yix — f1(2:)) 91, (BL Zi) Zini
;T]Z = — > 20y — [u(20)) 94 (BE Z) B (@l )2y

En el gradiente descendiente con cada r + 1 iteraciéon se actualizan los parame-
tros:

r+1 _ por N OR;
km ﬁkm - Tr Zi:l oy,

r+l _ N R . o
at =0 — YD i dar o Tasa de aprendizaje.

Podemos reescribir las derivadas parciales:
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IR, IR,
B = OkiZmi, g5 = Smillit -

Ori ¥ Smison los “errores” del modelo en esa iteracién en el resultado y la capa
oculta respectivamente. Ademas note que:

Spi = o’ (o, X;) Zszl BromOki

Usando las actualizaciones del gradiente descendiente se implementa la famosa pro-
pagacién hacia atras que consta de dos pasos:

= Pase hacia adelante: Los pesos son fijados y las predicciones f; computadas.

= Pase hacia atras: Los errores d;; son computados y propagados hacia atrés cal-
culando S,,;. Ambos errores son usados para computar actualizar el gradiente
descendiente.

Ventajas y Desventajas de las Redes Neuronales

Entre las ventajas de este método se encuentran su simple naturaleza “local”, cada
capa pasa y recibe informacién unicamente de las unidades a las que se encuentra
conectada, la implementaciéon de las redes en arquitecturas paralelas presentan un
gran aumento en la eficiencia en términos de disminucion de tiempo de entrenamien-
to.

El hecho de que la funcién de costo no es convexa supone una de las desventa-
jas de las redes neuronales. Ya que siempre existe el riesgo de quedarse estancado
en un minimo local no deseado.

3.1.3. Métodos de Ensamble

Un ensamble es un meta-algoritmo, el resultado de unir o agregar un grupo de pre-
dictores o aprendices que pueden ser considerados débiles (apenas mejor que un
clasificador aleatorio) con el fin de crear un modelo més fuerte. Los métodos de
ensamble pueden unir varios clasificadores de igual o diferente tipo. Segin el tipo
de ensamble se puede disminuir la varianza o el sesgo, dando mejores resultados que
el mejor de los clasificadores contenidos, de cierta manera un ensamble convierte un
modelo en una caracteristica.

Métodos de Bagging

Su nombre proviene del inglés (bootstrap aggregating), estos métodos usan el mis-
mo algoritmo de entrenamiento para cada predictor o clasificador, pero se entrena
en diferentes subconjuntos aleatorios de los datos de entrenamiento, el método de
muestreo es con reemplazamiento, de lo contrario seria un ensamble tipo “Pasting”.
Estos métodos suelen explotar la independencia entre modelos base, permitiendo
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reducir el error, disminuyendo la varianza. Para obtener los subconjuntos de entre-
namiento se usa bootstrap, para agregar las salidas de los modelos base de hace una
votacién en el caso clasificaciéon y el promedio en caso de regresion.

Ensamble de Votacion

Entrena diferentes algoritmos de clasificacion y segin la mayoria en el voto o el
promedio predice la clase a la cual pertenece un elemento. Estos algoritmos a me-
nudo alcanzan un mejor desempeno que el mejor clasificador en el ensamble.

Bosques Aleatorios

Este algoritmo consiste en entrenar un grupo de arboles de decision, cada uno sobre
un subconjunto aleatorio de los datos de entrenamiento, para hacer predicciones se
obtienen las predicciones de cada uno de los decision y se clasifica en la clase con
mayor numero de votos.

3.2. Meétricas de Desempeno para Modelos de Clasificacion

Matriz de Confusién

La matriz de confusién es una tabla que permite visualizar el desempeno de un
método de clasificacion supervisado, es utilizada en estadistica y aprendizaje compu-
tacional. Cada fila de la matriz representa las instancias en la clase predecida, y cada
columna representa las instancias reales en cada clase.

Cuadro 1: Ejemplo de matriz de confusion
Real/ Resultado P N

P o 3
N 9 2

A partir de la matriz de confusién se derivan varios términos:

Condicién Positiva (P): Nimero de positivos en el conjunto de datos

Condicién Negativa (N): Numero de negativos en el conjunto de datos

Verdadero positivo (VP): Nimero de positivos correctamente identificados.

Verdadero negativo (VN): Nimero de negativos correctamente identificados.

Falso Positivo (FP): Numero de negativos identificados como positivos.

Falso Negativo (FN): Niimero de positivos identificados como negativos.
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Métricas para Clasificacion
Podemos definir varias métricas a partir de los conceptos anteriores:

Tasa de verdaderos positivos: La proporcion de positivos correctamente identi-
ficados como tales.

vP VP
P VP+FN

TVP =

Tasa de falsos positivos: La proporcién de falsos positivos respecto al ntimero
real de negativos.

P P

TFP = =
N VN + FP

Precision: Proporcion de los datos identificados como positivos que realmente per-
tenecen a la clase positiva.

VP

PRE = ———
R VP+ FP

Ff(: Se puede describir como un promedio entre la presicion y la tasa de verda-
deros positivos, a medida que [ aumenta se le da mayor peso a la TVP.

o (1+p5)VP
P A+ B)WP+BR—FN+FP

3.3. Biusqueda de Hiperparametros

En aprendizaje computacional una de las tareas mas comunes es la buisqueda de
los hyperparametros mas 6ptimos para un algoritmo. Los hiperparametros son el
conjunto de parametros tales como: pesos, tasa de aprendizaje, coeficiente de re-
gularizacion entre otros valores que segun el método de aprendizaje tienen gran
impacto en el desempeno de una tarea. Dado un espacio de hyperparametros se
busca la mejor combinacion.

Bisqueda en Grid
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Manualmente se establece un espacio de buisqueda, sobre este se realiza una bisqueda
exhaustiva probando todos los posibles subconjuntos del espacio de hyperparamtros
del algoritmo. Un ejemplo de esto seria para el algoritmo de arbol de decisién:

A € {3,5,15,20}, P € {gini, entropy}

Tendriamos ocho diferentes arboles de decisién con los posibles montajes del al-
goritmo. Con validacién cruzada se entrena cada modelo y aquel que tiene mejor
desempeno es elegido como el mejor conjunto de parametros.

3.4. Sistemas GNSS/ GBAS

Para comprender mejor la necesidad de este proyecto se presenta un resumen del
funcionamiento y fuentes de error en los sistemas de posicionamiento satelital y so-
bre los sistemas GBAS en aviacion.

Los sistemas de posicionamiento global (GNSS) hacen posible que un usuario co-
nozca su posicién en el globo, en la actualidad los sistemas operando son GPS
(Estados Unidos) y GLONASS (Rusia). Otros dos sistemas se encuentran en fase de
implementacién y despliegue: GALILEO (Union Europea) y Beidu (China). Estos
sistemas cuentan con tres segmentos: Espacial, de control y usuario. El segmento
espacial consta de satélites que giran alrededor del planeta y envian senales en direc-
cién hacia la tierra, los satélites tienen relojes atomicos de alta precisién, el tiempo
que tarda en ser recibida la senal se multiplica por la velocidad de la luz para obtener
el pseudorango: distancia estimada entre el satélite y un receptor en la tierra. Las
constelaciones de satélites fueron disenadas para que un usuario en cualquier parte
del planeta pueda tener minimo cuatro satélites en vista en todo momento. Cuando
se tienen varios pseudorangos el problema del calculo de posicion se soluciona con
una triangulacién.

-
-~ Control Segment \
-

Monitoring Stations v

i

Communication Networks 2.,

Figura 5: Segmentos GNSS. Fuente: [15]
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El segmento de control se encarga de monitorear el funcionamiento del segmento
espacial. La fuerza aérea de los Estados Unidos es responsable por la operacién de la
constelacién de GPS. Algunas funciones de este segmento son: corregir errores de las
orbitas y relojes de los satélites, ademds cuenta con multiples estaciones terrestres
distribuidas por todo el planeta para recolectar datos y mandarlos a la estaciéon
central que realiza las correcciones de érbitas para una mejor geometria. Por ultimo
esta el segmento de los usuarios conformado por todos los receptores, este tiene
como tarea calcular los pseudorangos y resolver las ecuaciones de posicionamiento.
Hay receptores que captan senales en una o mas frecuencias, los receptores de doble
frecuencia tienen mas beneficios a la hora de resolver el retraso ionosférico, pero
su precio es mucho mayor. Otros receptores especiales tienen antenas que permiten
cancelar el efecto multi-caminos, ruido en la senal, entre otros inconvenientes. Vale
la pena mencionar que la gran mayoria de los usuarios hoy en dia tienen receptores
sencillos de una frecuencia y bajo costo.

3.5. Senales GPS

Las senales GNSS se transmiten por varias frecuencias de la banda L del espectro,
la senal esta compuesta por:

s Portadora: Es una onda de radio sinusoidal.

= Codigo de rango: Secuencia de bits que permiten determinar el tiempo de viaje
de la senal de radio desde un satélite hasta el receptor.

= Datos de navegacién: Mensajes codificados de manera binaria, son datos de
efemérides tales como parametros de érbita que permiten calcular la posicién
de los satélites, bias de los relojes, correcciones del tiempo, el almanaque,
estado de los satélites.

3.6. Observables GNSS

A partir de las senales de sistemas de posicionamiento se obtienen diferentes medidas
u observables.

3.6.1. Cdbdigos

El cédigo es modulado sobre la carrier o portadora, permite determinar el tiempo
de viaje de la senal de radio desde un satélite hasta el receptor. Existen dos tipos
de cédigo: aproximado y preciso.

Cédigo de Adquisicién Aproximativa (C/A): Secuencia de uso civil, con-
tiene 1023 bits y se repite cada milisegundo, su longitud de onda es de 293.1 metros.
Este cédigo sélo se modula en una frecuencia, y se usa en el servicio estandar de
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posicionamiento.

Cédigo de Precisién (P): Cédigo reservado para uso militar y usuarios auto-
rizados, la secuencia se repite cada 266 dias, su longitud de onda es de 29.31 metros
y se modula sobre L1 y L2. Por lo cual se usa para el servicio de posicionamiento
preciso.

Pseudorango de cédigo: Es el rango aparente entre satélite y receptor, que se
obtiene a partir del codigo, este no corresponde a la perfeccion con la distancia real
entre otras razones por la desincronizacién entre relojes, los retrasos causados por
el medio en el que se transporta la senal. El pseudorango de coédigo en la frecuencia
f, dado en metros se expresa de la siguiente manera:

Rp,

= c[tyeo(T2) — **(T1)]

Donde c es la velocidad de la luz, t,.,(73) es el tiempo de recepcién de la senal
medido en la escala del reloj receptor y t5**(7}) es el tiempo de emisién de la senal
medido en la escala del reloj del satélite.

El pseudorango ademas de la distancia entre receptor y satélite contiene varios
errores que afectan su precision como los errores de relojes, efectos atmosféricos, re-
lativisticos, errores de multicaminos e instrumentales. La ecuacién anterior se puede
reescribir como:

Rp, = p+ c(0tre — 08™) + Tr + ap STEC + Kp, ., + K5 + Mp, +¢p,

Donde p es el rango geométrico entre los centros de fase de satélite y receptor en
tiempos de emision y recepcion ,c(0t,e, —0t°™) es el retraso de los relojes de satélite y
receptor, T'r es el retraso causado por la troposfera, a s ST EC es el retraso ionosférico
que es dependiente de la frecuencia, Kp, ., + K f;‘;t son retrasos instrumentales que
dependen del cdédigo y la frecuencia, Mp, es el término del efecto multicaminos y

£p, representa el ruido de la senal.

3.6.2. Fase Portadora

La senal portadora también nos da una estimacién de rango, tenemos el ntimero de
ciclos que da la senal antes de alcanzar la tierra. Este se multiplica por su respec-
tiva longitud de onda para obtener distancia en metros. La observacion de fase es
mas precisa que el pseudorango de cddigo, hasta por 2 érdenes de magnitud. Sin
embargo, tiene una gran desventaja: ambigiiedad, la ambigiiedad de fase consiste en
un numero entero desconocido de longitudes de onda. Adicionalmente este niimero
cambia cada que el receptor pierde la senal, a este fenémeno se le conoce como cy-
cle slip, saltos que producen discontinuidades en los rangos. El rango obtenido por
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carrier se modela:

(I)Lf = ,0+C(5trcv—(Stsat)+Tr+afSTEO+ka,rcv+kz(jct+)‘LfNLf+)\wa+mLf+6Lf

Esta ecuacion es similar al codigo, adicionalmente se tiene el término de la am-
biguedad de ciclos y A, w que es el el efecto de la polarizacion circular de la senal
electromagnética.

3.7. Fuentes de Error en GNSS

Las senales enviadas por satélites son afectadas por:

= Retrasos atmosféricos: Retrasos causados por la iondsfera y la tropdsfera.

= Error de Multicaminos: La senal puede llegar por diferentes caminos a la an-
tena, esto se da porque tiene objetos reflectores cercanos, en las ciudades este
efecto cobra importancia.

= Ruido del receptor: Las medidas de codigo estan afectadas por ruido, en bajas
elevaciones empeora, este se suele suavizar por medio de filtros. La portadora
también es afectada por el ruido pero a un orden mucho mas bajo. Es comtun
suavizar el cédigo utilizando la fase-portadora. Aunque la senal portadora es
mas precisa, trae ambiguedades deconocidas.

= Errores de efemérides: El conocimiento de las érbitas y relojes del segmento
espacial es de vital importancipara estimar bien la posicion, cualquier error
afectard la precision. Esta informacion es trasmitida en los mensajes de nave-
gacion y segun el producto usado varia la calidad de la estimaciéon. Estos da-
tos los proveen varias organizaciones, como el Servicio Internacional de GNSS

(1GS).

= Efectos de la Relatividad: Debido a la diferencia del potencial gravitacional en
la tierra y el espacio los relojes deben ser corregidos.

Error Ionosférico

La ionosfera es la capa de la atmodsfera terrestre que esta ionizada debido a los
rayos X y UV del sol. Se encuentra aproximadamente entre los 80 km y 500 km
de altitud, aunque los limites varian segin la ubicacién geografica, su concentracion
de electrones suele ser mayor en la zona ecuatorial. La velocidad de propagacion de
las senales GNSS en la iondsfera depende directamente de la densidad de electrones.
Durante el dia por la radiacién del sol se liberan electrones, en la noche los electrones
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libres se recombinan con iones para producir particulas neutrales, lo cual lleva a una
reduccion de la densidad de electrones.

Figura 6: Retrasos causados por la atmoésfera. Fuente: http://xenon.colorado.
edu/

El contenido total de electrones (TEC) y el indice de refraccién de este medio
dependera de la ubicaciéon geografica, la hora del dia y la actividad solar. Como la
iondsfera es un medio dispersivo la refraccién de las senales depende de su frecuen-
cia. En receptores que usan dos frecuencias se puede calcular el retraso facilmente
en condiciones normales, mientras que en los de una frecuencia se necesita aplicar
modelos para corregir este efecto, cabe mencionar que actualmente la gran mayoria
de los receptores son de una frecuencia.

3.8. Sistemas GBAS

Los sistemas de aumentacion terrestres GBAS ayudan a monitorear los sistemas
de posicionamiento global (GPS, GLONASS, Galileo, etc.) y proveer correcciones
mejorando la calidad del servicio, mejoran la integridad, dan monitoreo en tiempo
real y aumentan la precision por medio de correcciones diferenciales.

Usando una o varias estaciones terrestres de referencia de posiciéon conocida pa-
ra mejorar el desempeno de los servicios de navegacién en area local ya que el SPS
(Standard positioning service) por si solo no cumple con los requerimientos de in-
tegridad que necesitan las operaciones de aviacion. Se usa para dar soporte en las
fases de despegue y aterrizaje de un vuelo.

Al tener un usuario y estaciéon referencia podemos estimar mejor el error de efeméri-
des y el causado por la iondsfera. Ya que el riesgo potencial de estos se correlacionan
cuando la distancia entre usuario y estacion es corta.
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= Terrestre: Monitorea la integridad de las senales satelitales, calcula correccio-
nes diferenciales y provee mensajes con correcciones para el usuario por un
canal de alta frecuencia (VDB).

» Espacial: Constelacién de satélites (GPS o GLONASS) para uso civil, con
opcién de usar sistema SBAS si esta disponible.

= Segmento aéreo: Usuario con receptor, se encarga de recibir y decodificar las
senales GNSS y GBAS, determina la posicién, computa la disponibilidad del
servicio y desviaciones del camino.

Las correcciones que hace se emiten a traves de una canal de datos de alta
frecuencia VDB. La estacion puede proporcionar posicionamiento a usuarios que se
encuentren a menos de 100 kilometros de distancia.

4. Estado del Arte

El estudio y modelado de la iondsfera es de vital importancia para que los sistemas
GNSS tengan la precisién deseada en todo el globo, a continuacion se presenta un
resumen de los principales modelos desarrollados para estimar los retrasos causados
por este medio, asi como también el uso de tecnologias de ineligencia artificial para
mejorar las aplicaciones que usan GNSS.
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4.1. Meétodos de mitigacion del error ionésferico

El modelo Klobuchar [7] es aplicado en los receptores actualmente. Desarrolado
para el sistema GPS por John A. Klobuchar, reduce el error de rango producido
en promedio hasta en un 50 %. Modela la iondsfera como una capa delgada a 350
kilometros de altura, el retraso de la senal inclinada es calculado del retraso verti-
cal en el punto de perforacién de la capa (IPP), esto se hace multiplicando por un
factor de oblicuidad. Los coeficientes de Klobuchar y son enviados en el mensaje de
navegacion para calcular el retraso. Los retrasos verticales estan basados en un valor
constante de cinco nanosegundos en las noches, sin embargo en ciertas latitudes se
presentan burbujas de plasma durante la noche que este modelo no tiene en cuenta.

El modelo adoptado por el sistema GALILEO para reducir el retraso ionosférico
es Nequick, produce un mapa de la iondsfera que depende de variables como la ubi-
cacion y el tiempo para estimar la densidad total de electrones (TEC). El algoritmo
[4] estd disponible para el ptblico, es un modelo basado en datos que ha creado
diferentes perfiles de densidad de electrones entre un receptor y un satélite, el va-
lor de TEC se obtiene integrando el perfil. Los coeficientes usados para aplicar la
correcciéon vienen en el mensaje de navegacion junto con alertas en caso de que las
correcciones no sean confiables.

Como se mencioné anteriormente, para el monitoreo de los aviones civiles los
GBAS son la solucién més econémica y viable a corto plazo, para la vigilancia
de amenazas ionosféricas este emplea un “Modelo de amenaza” o un umbral que
fue el resultado de un gran estudio ionosférico hecho por [6] a partir de analizar
datos de la red de estaciones CORS y WAAS, se seleccionaron algunos dias para
procesar segun el indice de actividad geomagnética registrado , que representa los
efectos de particulas solares en los campos magnéticos de la tierra. Los datos de
estaciones de doble frecuencia fueron procesados para detectar retrasos ionosféricos
y gradientes espaciales entre estaciones con menos de 100 kilémetros de distancia
entre si. Algunos dias en condiciones nominales, y otros dias donde se esperaba
ver gran actividad y tormentas iondsfericas fueron analizados con gran detalle. El
proceso es semi-automatico, pues los gradientes son validados en la etapa final por
un experto que elimina los falsos positivos que puedan quedar al final del proceso.
El modelo de amenaza final depende de la elevacién y el gradiente calculado, si se
supera el umbral la informacién proveniente del satélite puede estar afectada por
un evento ionosférico figura . El resultado de este estudio fue implementado en las
estaciones Smart Path de Honeywell para la deteccién de gradientes en aeropuertos.
Sin embargo, se hizo evidente la falta de estrategias para mitigacién en latitudes
bajas cuando se instalé una estacién en Brasil utilizando este modelo. Actualmente
el modelo de amenaza se encuentra siendo actualizado para poder cumplir con los
requerimientos de aviacién en todo el globo segin [9].
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Figura 8: Modelo de Amenaza de CONUS. Fuente: [13]

4.2. Aplicaciones del Aprendizaje Computacional en GNSS

Las técnicas de inteligencia artificial han sido ampliamente aplicadas en diferentes
contextos para descubrir patrones y relaciones en todo tipo de datos, GNSS no es la
excepcion, algunas de sus aplicaciones son: mejorar precision en entornos donde el
efecto multicaminos es la mayor fuente de error, por medio de maquinas de soporte
vectorial [12], otros usos mas comunes incluyen la prediccién de tiempo de viaje
usando datos de GPS o recomendaciones de rutas para aplicaciones de trafico.

El comportamiento de la iondsfera ha sido objeto de diferentes estudios estadisti-
cos como en [I7] donde se estudia la compleja relacién entre anomalias ionosféricas
y eventos de clima espacial, asi mismo se caracerizan tipos de anomalias en dias
sin alteraciones de clima espacial y usa un conjunto de datos de mapas TEC para
clasificacion binaria usando valores para clusterizar los datos, aprendizaje no super-
visado. En otras publicaciones se puede observar el uso de redes neuronales para
calcular TEC como en [2] y [I1], méquinas de soporte vectorial en series de tiempo
para predecir anomalias sismo-ionosféricas a partir de medidas TECU [I]. Ademés
la ionosfera al ser un medio muy estudiado ha propiciado la creaciéon de conjun-
tos de datos cominmente utilizados para su inspeccion por parte de la comunidad
cientifica, un ejemplo de esto es el conjunto de datos donado en 1989 en la web de la
Universidad de California en Irvine, que cuenta con 351 instancias y 34 caracteristi-
cas.

El presente trabajo propone la construcciéon de un conjunto de datos obtenidos
a partir de descriptores de senales de receptores doble frecuencia junto a datos de
clima espacial, en diferentes periodos de tiempo, de esta manera se quiere estudiar
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la posibilidad de detectar una anomalia teniendo en cuenta muchas variables como
la hora del dia, la actividad solar sin importar que esta sea alta o baja y las pecu-
liaridades de los retrasos ionosféricos. La aplicacién concreta del método propuesto
es reducir el nimero de falsas alarmas que disminuyan la continuidad del servicio
GNSS para aviones civiles.

5. Metodologia

Para cumplir con los objetivos del proyecto se planted el uso de las metodologias
agiles, estas metodologias son flexibles y permiten realizar ajustes durante la reali-
zacion de un proyecto. Cada etapa o paquete tiene sus objetivos junto a una lista
de actividades a realizar.

Paquete 1: Revision del Estado del arte
Actividades

= A1l.1: Revision de estado del arte sobre métodos de mitigacién del error io-
nosférico.

s A1.2: Revision de estado del arte del uso de métodos de aprendizaje compu-
tacional en GNSS.

Paquete 2: Métodos semi-automaticos
Actividades

s A2.1: Definicién e implementacién del cdlculo preciso de retrasos ionosféricos
por estacion GNSS.

s A2.2: Definicién e implementacion del célculo de los gradientes ionosféricos
entre pares de estaciones.

» A2.3: Procesado masivo de datos GNSS red de estaciones seleccionadas.
= A2.4: Validacién manual de los gradientes no conformes con el modelo de

amenazas ionosféricas.

Paquete 3: Desarrollo de Métodos de aprendizaje automatico
para la solucién del problema.

Actividades

= A3.1: Creacion de datasets de gradientes ionosféricos para aprendizaje su-
pervisado.

= A3.2: Diseno de descriptores para retrasos ionosféricos y gradientes.
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= A3.3: Definicién de métodos de preprocesado y clasificacion.

Paquete 4: Evaluacion de desempeno e implementabilidad de
los métodos desarrollados.

Actividades

=  A4.1: Evaluacién experimental del desempeno.
= A4.2: Estimacién de costes computacionales para sistemas en operacion.

= A4.3: Evaluacion de la integrabilidad de los métodos desarrollados en redes
de monitoreo ionosférico.
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6. Desarrollo

La aparicién de nuevas redes de receptores GNSS de doble frecuencia en diferentes
partes del globo permitié realizar una recoleccién masiva de datos satelitales para
nuestro estudio. Un requerimiento para el el calculo de anomalias detectadas en
GBAS es que existan diversos pares de estaciones a menos de 100 kilémetros de
separacién, ya que a mayor distancia las medidas de gradientes ionsoféricos se de-
terioran (si estdn muy separados no se observa la misma seccién de ionésfera) y no
son medidas confiables. Los productos necesarios para calcular senales de retrasos
ionosféricos son archivos RINEX que fueron extraidos de tres redes en diferentes
ubicaciones.

6.1. Conjunto de Datos

» Conterminous United States (CONUS): Los datos de esta red fueron
usados para implementar el modelo de amenaza conus, ademés de que fue-
ron clave para el proceso de validacion de la herramienta desarrollada para
computar gradientes, explicada en la siguiente seccién. Los datos de esta red
corresponden a la regién de norte america y Alaska, latitudes medias y altas
en donde las tormentas ionosféricas son menos fuertes. Estos datos se pueden
acceder en https://www.ngs.noaa.gov/CORS/coords_alt.shtml.

» Red GNSS de Monitoreo Continuo del Ecuador (REGME): Cuenta
con 45 estaciones de sensores multiconstelacién en la region del ecuador y
las islas galapagos, el Instituto Geogréafico Militar junto con otras entidades
publicas mantienen la red, sus datos son de facil acceso para investigaciones y
aplicaciones cientificas. El area que cubre la red es de especial interés pues la
region ecuatorial tiene la mayor actividad ionosférica por estar més cerca del
sol, lo cual afecta la precision de las aplicaciones de GNSS en latinoamérica
donde no se cuenta aun con SBAS.

» Red Andaluza de Posicionamiento (RAP): Esta red de estaciones en la
region de Andalucia en Espana, provee correcciones diferenciales y cuenta con
22 estaciones.

» Productos del Servicio Internacional de GNSS (IGS): Ademads de
los datos de receptores GNSS de diferentes redes en el planeta, provee una
variedad de productos que fueron extraidos del sitio web de 1GS. Efemérides
presentes en los mensajes de navegacién y datos para estimacion del ruido en
satélites segun la disponibilidad en cada momento del procesamiento de los
gradientes ionosféricos.

» Indices de actividad solar y del campo magnético de la tierra.
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Figura 9: Red de estaciones CONUS. Fuente: [§]

Figura 10: Red del Ecuador REGME (izquierda). Red Andaluza de posicionamiento
(derecha).

6.2. Metodologia de Calculo de Gradientes Ionosféricos

El objetivo de la metodogia desarrollada por el Instituto Avanzado de Ciencia y
Tecnologia de Corea junto a la Universidad de Stanford [0] es calcular retrasos io-
nosféricos precisos a partir de estas dos senales. Durante esta etapa del proyecto la
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metodologia fue implementada y validada para luego ser usada sobre una gran can-
tidad de datos para la conformacion de un conjunto de datos. El retraso ionosférico
inclinado en la senal GNSS puede ser calculado en receptores doble frecuencia tanto
en la senal portadora como en el cédigo, ya que es el mismo en ambas frecuencias
de modo que es una ecuacién con una sola incégnita.

I,

(IFB +7E) + e,

v—1
] _¢Li{*‘fL2 _ I+ (IFB +T )+NL2 Nipa + &4
I
T

Donde ¢ es la velocidad de la luz en el vacio, I[F'B; y T;d son los sesgos inter-
frecuencias para el receptor y el satélite k. El retraso ionosférico derivado de las me-
didas de cddigo es mucho mas ruidoso que el generado a partir de la fase €, >> ¢,.
También se observa en la ecuaciéon de las ambiguedades enteras N; y Ny causadas
por la ionésfera en cada frecuencia.

Datos

&

Preprocesamiento

Saltos de ciclo Estimacion de Sesgos

Remocion de arcos cortos -
Remocién de valores atipicos
Nivelado de arcos

» Sesgo del satélite
- Sesgo del receptor

'

Calculo de Gradientes

Figura 11: Calculo de gradientes ionosféricos.

Preprocesamiento

Después de calcular estas senales se aplican varios pasos para obtener una senal de
fase final sin ruido ni ambiguedades. Se detectan saltos de ciclo en la fase, un salto
de ciclo se da cuando se pierde la cuenta del niimero de ciclos de la senal, se observa
como una interrupcion. La presencia de un salto de ciclo se determina si dos puntos
adyacentes estan separados menos de una hora en el tiempo y su diferencia supera
un umbral (0.8 6 2.5 metros dependiendo de la actividad solar en el dia). También se
tiene en cuenta un indice de pérdida de senial (LLI) presente en el mensaje de obser-
vacién RINEX, finalmente la ausencia de observables de cédigo o fase en cualquiera
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de las dos frecuencias L1/L2 es también considerada un salto de ciclo. Cada salto
es usado para segmentar la senal en “arcos”, cada uno de los cuales serd procesado
independientemente.

Los valores atipicos en la senal son comunes, deben ser eliminados para lo cual
se emplean dos métodos: Un ajuste polinomial Pf; y el cdlculo de un indice de
pertenencia o outlier factor OF'. En el primer método se calculan los residuales de
los puntos del arco menos un un polinomio de grado dos ajustado a la curva. Se
computan los residuales diferenciales, si la diferencia mas grande entre dos puntos
adyacentes supera los 0.8 metros, el punto es clasificado como un valor atipico po-
tencial. El outlier factor es computado al tiempo para cada punto p en el tiempo ¢,
del arco.

OF(tp) = quAdyacentes pr"[p - [q|

l/ltp_tQ|
ZTEAdyacentes 1/|t1’7t7“

Wpq =
Donde los puntos adyacentes son todos aquellos centrados alrededor de cinco minu-
tos del punto p. Si los dos métodos coinciden el punto es eliminado, este proceso se
repite hasta que no quedan mas valores atipicos.

La senal de retraso ionosférico derivada del cédigo I, se filtra y a continuacion,
para cada arco se calcula un factor de nivelacién L para la fase. De esta manera
se obtienen senales de fase sin ambiguedades, haciendo una suma ponderada de las
diferencias entre los retrasos usando la elevacién del satélite, para que se le de mas
peso a las observaciones con un angulo mayor, ya que a bajas elevaciones se afecta
la calidad de las senales.

I — SN Lo (ti) =1 (t:)) sin? el
- SN sin2 el

i

Lbnivelado = L;S +L=1+ ’yil (IFB + ng)

Estimacion de Sesgos

En este punto, aun existen errores en el retraso, los sesgos interfrecuencia men-
cionados anteriormente. El sesgo del satélite es calculado a partir de un producto
disponible en los FTP del IGS. Asumiendo que estos son correctos se procede a
calcular el sesgo del receptor a partir de método de [10].

Calculo de Gradientes

Finalmente, los gradientes ionosféricos entre pares de estaciones son calculados sim-
plemente restando los retrasos ionosféricos observados por cada receptor en una
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determinada época, dividido entre la distancia que los separa.
O HO]
VI = o=
Después de este proceso queda un gran numero de candidatos gradientes que no
son realmente causados por una anomalia en la iondsfera sino por otras causas. Se
pone atencién a aquellos mayores a 300 mm/Km, para tratar de filtrar los falsos

positivos proponen varios mecanismos para descartarlos:

= Retraso negativo: Si alguna de las estaciones muestra retraso menor que
cero.

= Sesgo excesivo: Un gradiente esta sesgado si no varia en el tiempo, es senal de
que un receptor esta defectuoso. Se calcula la media de los puntos del gradiente
en el subarco donde se encuentra el candidato, si la diferencia entre el punto
méximo y la media es menos de 50 mm/Km el gradiente es descartado.

= Comparacion con Gradiente L1: Se calcula el gradiente en una sola fre-
cuencia (L1) con el codigo y fase para comparar con el gradiente doble fre-
cuencia, si hay gran discrepancia entonces las medidas tienen fallas. Los puntos
alrededor de 1.5 horas del pico del gradiente son seleccionados. Si el nimero
de puntos para los cuales la diferencia excede los 150 mm/Km es mayor que
cinco entonces el candidato es eliminado.

Por tltimo se hace una validacion manual para los gradientes restantes que consiste
en graficar los que han pasado la validacion de filtros para comprobar su validez.

Los datos usados para crear el modelo de amenaza son de la red CONUS, segin
este estudio la validacién manual es necesaria ya que existen casos muy diferentes
entre si [§], esta metodologia probada con datos de diferentes latitudes exhibe mu-
chos mas falsos positivos por lo cual en las siguientes secciones se explican los pasos
para obtener un algoritmo que filtre efectivamente los falsos positivos restantes. En
el estudio [14] se usa la misma metodologia de célculo de gradientes con algunas
modificaciones, ademads se cuentan aquellos gradientes mayores de 50 mm/Km en la
red REGME del Ecuador en los anos 2013 y 2014, sin filtrar los dias por indices de
clima espacial reportados por el NOAA ya que se quiere evaluar gradientes ionosféri-
cos en los dias que no muestran indices con alto de grado actividad geomagnética.
Los resultados confirman la presencia de gradientes verdaderos en horas de la noche
y madrugada producidos por burbujas iondsfericas, que ocurren muy amenudo en
las latitudes bajas.

6.3. Extraccién de descriptores y caracterizacion de eventos
ionosféricos

El conjunto de datos estda conformado por 305 registros llamados “eventos”. Un
evento (ver figura 12) es una agrupacién de gradientes que han pasado el proceso
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automatico de validacion, cada evento tiene 45 variables o caracteristicas descripto-
ras. Los gradientes que forman un evento ocurren en una ventana de tiempo de 30
minutos y con el mismo satélite, un evento debe estar conformado de minimo dos
pares de gradientes. De esta manera es mas robusta la hipdtesis de que las senales
son causadas por una anomalia ionosférica y no por otras causas.
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Figura 12: Senales de un evento ionosférico. A la izquierda: Retrasos ionosféricos en
la red conus presenciados por 4 estaciones. Derecha: El evento ionosférico en la red
CONUS, mas de dos gradientes validan la presencia de un evento.

La mayoria de las caracteristicas son descriptores de las senales presentes en un
evento como el de la figura 12 . Similar a [I4], no se usan los indices geomagnéticos
para filtrar los dias de mas actividad de clima espacial, tan solo estos indices pasan
a ser otra caracteristica descriptiva de nuestro conjunto de datos.

Variables predictoras

Metadatos: Dia del ano, Ano, ID identificador del Evento.

Relacionadas con el retraso ionosférico en estaciones doble frecuencia:
» Tiempo (Hora del dia)
= Numero de estaciones, nimero de pares.
= Promedio de la elevacion del satélite, menor elevacién, mayor elevacion.

= Senal de retraso en fase: Promedio, desviacién estdndar, valor maximo, valor
minimo, curtosis.
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Senial de retraso en cédigo: Promedio, error cuadrado medio entre el cédigo y
la fase.

Senal de gradiente: Promedio, valor maximo, valor minimo, curtosis.

Relacionadas con datos de clima espacial:

Indice Kp: Es un indice usado para caracterizar la magnitud de las tomentas
geomagnéticas. Un indice mayor de 4 implica una perturbacion en el campo
magnético de la tierra. Se reporta cada tres horas por el NOAA.

Indice A: Indice de actividad geomagnética observada en un dia. Un nimero
mayor que 30 indica perturbaciones locales.

Numero de manchas solares: Aparecen como puntos oscuros en la fotosfera.
Son regiones de menor temperatura causadas por concentraciones del flujo
geomagnético.

Area de manchas solares.

Radio flux Penticton 10.7 cm: Valor preliminar observado en Penticton, Ca-
nadd. Los valores estdn en unidades de flujo solar 10~22W/m?/H z.

Erupciones solares: Incluyen un gran espectro de emisiones o liberacién de
energia que pueden alcanzar la tierra uno o dos dias después de expulsadas.
Rayos-x, erupciones S y C.

Ademas de las variables de entrada originales se agregaron variables en un proce-
so de feature engineering: Variables discretizadas a partir de las variables originales,
variables cruzadas, por ejemplo gradiente alto - elevacion de satélite muy baja, al
concatenar estas variables podemos obtener datos con mayor representabilidad de
cada evento, lo que permite mejorar el desempeno de los algoritmos.

Gradiente: Bajo, Medio, Alto
Retraso: Bajo, Medio, Alto
Elevacion: Muy baja, media, alta.

Elevacion-gradiente: Concatenacion de los niveles gradiente y elevacion.

El valor de cada caracteristica fue probado mediante varios métodos: Analisis de
la varianza fue uno de ellos. En la figura se aprecia la correlacion de las variables de
entrada con la variable a predecir.
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Figura 13: Correlacion de las caracteristicas de entrada.

Se aprecia que la elevacién esta fuertemente correlacionada con los gradientes
extremos como se esperaba. El nimero de manchas solares, la kurtosis del retraso
ionosférico y la hora del dia estan entre las variables que mas podrian aportar a un
modelo. Contrario a lo establecido en investigaciones pasadas los indices de activi-
dad K y A no parecen muy relacionados con grandes gradientes ionosféricos.

Etiqueta

De acuerdo con el objetivo de clasificacién tenemos una etiqueta binaria que in-
dica si el evento ionosférico es verdadero (1) o falso (0). Esta etiqueta fue asignada
a mano realizando una inspeccion de la grafica de cada evento, tal como se hace en
la metodologia de validacién original.
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Classes Proportion
0

BIN_LABEL

42.3%

Figura 14: Clases en el conjunto de datos. 0: Negativo, 1: Positivo.

En la practica son pocos los casos de verdaderos positivos comparados con los
negativos, la anterior figura es el resultado de descartar elementos de la clase 0
para poder tener un conjunto de entrenamiento més balanceado ya que el niimero
de instancias de cada clase puede afectar negativamente el rendimiento de muchos
algoritmos.

6.4. Montaje experimental: Desarrollo y evaluacién de Méto-
dos de Aprendizaje Computacional para Validacion de
eventos

Después de la conformacién del conjunto de datos con las caracteristicas descritas
en la anterior seccion se configuré un flujo de trabajo para la construccién del mejor
modelo de clasificacion binaria. El conjunto original de 305 elementos fue dividido
en dos: Conjunto de entrenamiento (75 %) y conjunto de prueba (25 %), por medio
de muestreo estratificado conservando la proporcion de las clases. El conjunto de en-
trenamiento es usado para ajustar un algoritmo probando todas las combinaciones
de una grilla de parametros, usando validaciéon cruzada con cuatro folds. Es aqui
donde se hace la seleccién del mejor modelo en entrenamiento, se entrena usando
por completo el conjunto de entrenamiento y se prueba en los ejemplos dejados por
fuera. Por la aplicacién del clasificador en contextos GBAS la métrica elegida para
evaluar el desempeno de los algoritmos es la métrica {2, pues se requiere de alta
presicién y por ende bajo ntimero de falsos positivos al mismo tiempo garantizando
alta tasa de verdaderos positivos. El proceso se repite cien veces (validacion cru-
zada, entrenamiento y seleccion del mejor modelo) para de esta manera garantizar
una robustez estadistica, y que el modelo final sea el mejor de todas las posibles
configuraciones.

En el caso de algunos modelos como maquinas de soporte vectoriales y el perceptron
multicapa el escalamiento 6 la normalizacién de los datos es conveniente para que
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las variables no tengan diferentes rangos y a su vez aquellas de mayor magnitud no
predominen sobre el resto. Ademas de ayudar a que la resolucién de los parametros
pueda converger méas rapido. En las siguientes tablas se aprecia para cada algoritmo
el espacio de parametros usado y la mejor configuracién junto al porcentaje en la
métrica de desempeno 2.

Adquisicion de Datos

Descarga datos de redes GNSS
Datos de clima espacial NOAA
Calculo de gradientes

'

Generacion de Caracteristicas
de Entrada

Calculo de descriptores de las
senales.

Codificacion de caracteristicas
discretas.

-

Numero de veces elegido

Mejor modelo

ID Modelo

Preprocesamiento

Curacion de datos
Undersampling o balanceo.
Reduccion de Dimensiconalidad
Normmnalizar o escalar datos
(segun el algoritmo).

y

Busqueda de los mejores
parametros

70 % entrenamiento y seleccidn
del modelo con busqueda en grilla
y validacién cruzada.

30% Evaluacién en datos

no vistos.

Figura 15: Flujo de trabajo de aprendizaje supervisado.

Modelos seleccionados

Algoritmo Parametros Modelo seleccionado F2 test
] Criterio: {Gini, Entropia}, Criterio: Entropfa,
Arboles de Decisién Ponderacién de las clases:{[0.5,1], [0.2,1], Ninguno} | Ponderacién de las clases: [0.2,1] | 89,05 %
Profundidad: {0, 3, 6, ... 43} Profundidad:,3
s . Solucionador: {newton-cg, 1bfgs, sag, liblinear} Solucionador: newton-cg o
Regresion Logistica Regularizacién C: {0.1,0.2,...,1} C= 0.10.868107 86,81%
Clasificador Bayesiano Ingenuo No necesita. No necesita. 83,059 %
Analisis de discriminate lineal Solucionador: Isqr, svd Solucionador: lsqr 88,78 %
PSS . ) . Kernel:{exponencial, sigmoide, lineal} Kernel: exponencial o
Maquinas de Vectores de soporte Regularizacion: { 0.5,0.625,...,1} Regularizacién:1 92,83%
7 3 + Qe 4 4 = 4 9 3 Q- 4
Perceptrén multicapa Numero de capas ocultas:{,5, 25, 45, ...,105} Numero de capas ocultas: 105 $8.44%

Regularizacién: {0.001,0.01,1x10-5}

Regularizacién: 0.01

Cuadro 2: Resultados de Modelos de aprendizaje.
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Algoritmo Parametros Modelo seleccionado F2 test
Regularizaciéon C: {1.0, 0.5, 0.1} C:0.1
) . Capas ocultas:{5,10,20,40} Capas ocultas: 40 o
Ensamble heterogéneo Méxima profundidad (drbol):{3,10,20} Maéxima profundidad: 3 87.354%
Anova k: {5,10,20,30} Anova k: 30
o ) Mdximo porcentaje de caracterfsticas: {0.3,0.5,1} Méximo porcentaje de caracteristicas: 0.5 | .. ..,
Bagging Bayesiano Ingeno Niimero de estimadores:{5,10,15} Estimadores:,15 85,457%
Méximo porcentaje de caracterfsticas: {0.3,0.5,1} Maximo porcentaje de caracteristicas: 0.5
Bagging Regresion Logistica | Ntumero de estimadores: {5,10,15} Estimadores: 15 85,857 %
Regularizacién C: {1.,0.5,0.2,0.1} C:1.0
Méximo porcentaje de caracteristicas: {0.3,0.5,1} Maéximo porcentaje de caracteristicas: 0.5
Bagging SVC Nimero de estimadores: {5,10,15} Estimadores: 15 92,081 %
Regularizacién C:{1.,0.8,0.5,0.2,0.1} Regularizacién C: 1
Criterio: {Gini, Entropfa}Ntumero de estimadores:{5,10,15,20} Cl‘lltcno: E[ltl‘O‘pla
. . . Numero de estimadores: 20 e O
Bosques aleatorios Ponderacién de las clases:[{0: 0.5, 1: 1.0}, balanceados] - T . 93,380 %
Mixima profundidad:{3,5,10.20} Ponderacién de las clases: {0: 0.5, 1: 1.0}
: e Maéxima profundidad:3

Cuadro 3: Resultados de Ensambles

Curvas de Aprendizaje

Las curvas de aprendizaje son una representacion grafica que muestra la evoluciéon
de un algoritmo de aprendizaje computacional a medida que aumenta la experien-
cia (datos). Normalmente se grafican dos lineas que corresponden al porcentaje de
acierto en los datos de entrenamiento y al porcentaje en datos no vistos. Los algori-
mos tienen mejor desempeno en los datos usados para el entrenamiento, sin embargo
cuando la brecha entre entrenamiento y test es grande se diagnostica el modelo con
sobreajuste. De lo contrario, si tanto test como entrenamiento se encuentran por
debajo de la expectativa de clasificacién entonces el modelo no esta bien ajustado y
se necesita mayor complejidad o mas caracteristicas para mejorar la clasificacién. A
continuacion se presentan las curvas de aprendizaje que muestran los resultados de
aquellos modelos seleccionados como los mejores con la metodologia de trabajo.

Arboles de Decision
Decision tree F2

10 —&— Training score

0.9+

Score

0.7 A

0.6 1

02 04 06 038 10
Training examples

Figura 16: Curva de aprendizaje para el modelo Arbol de decisién con la métrica £2.
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Regresiéon Logistica

Logistic regression F2

10 1 —&— Training scare
\—0— Test score
—e—
0.9 4
=
< 08
in
0.7
0.6 4
02 0.4 06 08 10

Training examples

Figura 17: Curva de aprendizaje para el modelo Regresion Logistica con la métrica
f2.

Clasificador Bayesiano Ingenuo

MNaive Bayes F2

10 A —a— Training score
—&8— Test score
09
- > 4
W 0.8 1
=]
A
0.7 1
06

0.2 0.4 06 0.8 10
Training examples

Figura 18: Curva de aprendizaje para el modelo Clasificador Bayesiano Ingenuo con
la métrica f2.

* Master Thesis
** Facultad De Ciencias Bésicas. Escuela de Fisica.
Maestria en Matematica Aplicada. Director: Raul Ramos Pollan.



Tesis de Maestria
Wanda Catalina Rincon Cadena

Pégina 43

Andlisis de Discriminante lineal

Linear Discriminant Analysis F2

—&— Training score
11 A —&— Test score
N r""f._-‘_-__—*"‘—‘———o-———.
0.9 ~ - —%
o
=]
g 0.8
0.7 1
0.6 1
05
02 04 06 08 10

Training examples

Figura 19: Curva de aprendizaje para el modelo Andlisis de Discriminante lineal con

la métrica 2.

MaAaquinas de Vectores de Soporte

Support vector classifier F2

10 1

0.9+

Score

0.7 4

061 —— Training score

—&8— Test score

02 04 0.6 038 10
Training examples

Figura 20: Curva de aprendizaje para el modelo Maquina de soporte vectorial con

la métrica 2.
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Perceptron Multi-capa

Multi layer perceptron F2

10 1 &

0.9+

Score

0.7 A

=& Training score

061 —&— Test score

02

0.4 06 08

Training examples

10

Figura 21: Curva de aprendizaje para el modelo Perceptron multicapa con la métrica

£2.

El modelo de clasificador bayesiano ingenuo (ver figura 18) muestra un ajuste similar
en entrenamiento y prueba, mientras que la brecha en el modelo de perceptrén mul-
ticapa (figura 21) es claramente un caso de sobreajuste. Los modelos seleccionados
muestran resultados satisfactorios, a medida que aumenta la experienia la métrica

se mantiene entre el 85 % y el 90 %.

Ensamble Heterogéneo

Ensemble 1 scaler TPR

01—
10 - > — —
0.9 1
0.5
<
Q
i
0.7 1
0.6
—&— Training score
n5 4 —% Testscore
0.2 0.4 06 0.8 10

Training examples

Figura 22: Curva de aprendizaje para el modelo de Ensamble heterogéneo con la

métrica 2.
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Bagging Bayesiano Ingenuo

Bagging GNB FPRE

10 - —&— Training score
i —8— Test score
09 A

&

= 08

A
0.7 1
0.6 1

0.2 0.4 06 0.8 10
Training examples

Figura 23: Curva de aprendizaje para el modelo Bagging Bayesiano Ingenuo con la

métrica 2.

Bagging Regresién Logistica

Bagging logistic regression PRE

—&— Training score
—&— Test score

Score

02 04 06 08 10
Training examples

Figura 24: Curva de aprendizaje para el modelo Bagging Regresion Logistica.
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Bagging MAaquinas de Vectores de Soporte

Bagging SVC F2

10 4
— v L w *
0.9
0.8
o
=]
o
0.7 1
0.6
=& Training score
05 4 —&— Test score

0.2 0.4 06 0.8 10
Training examples

Figura 25: Curva de aprendizaje para el modelo Bagging Maquinas de Vectores de
Soporte con la métrica 2.

Bosques Aleatorios

Random forest PRE

—&— Training score
100 —a— Test score
045
090
2 085
=] e i
|.H s L -—-_________.
0.80
075
070
I}ES T T T T T
0.2 04 0.6 0.8 10

Training examples

Figura 26: Curva de aprendizaje para el modelo Bosques Aleatorias con la métrica
f2.

Los ensambles de un solo tipo de clasificador muestran diferentes comportamientos
pero ninguno supera nuestro ensamble heterogéneo, el cual tiene excelentes resul-
tados tanto en entrenamiento como en test. Incluso se puede apreciar que el algo-
ritmo de Bagging usando clasificadores bayesianos ingenuos (figura 23) empeora el
desempeno con la experiencia y muestra alta varianza en ambos conjuntos de en-
trenamiento y test. Esto indica que los diferentes clasificadores dan una diferentes
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persepectivas al problema resultando en la mejora de la métrica 2 al mismo tiempo
que reduce la varianza en los resultados.

7. Resultados
7.1. Estabilidad de los Modelos

Finalmente se prueba evaluando repetidamente los clasificadores y ensambles sin
variar las particiones del conjunto de datos para probar la estabilidad de los modelos
finales, ya que este es un gran factor a la hora de elegir el mejor modelo posible para
la naturaleza de los datos. Los resultados pueden ser observados en los diagramas
de cajas en siguientes figuras:

F2

0.95 - -
L

090 4 1

0.85 -
|7

.80 4

|

I

Figura 27: Comparacion de estabilidad de los mejores modelos con la métrica f2
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FPR

0.6 -
0.5 -
0.4 -
0.3 -

%
I

01 - T T

0.0 1

Figura 28: Resultados de tasa de falsos positivos.

Los métodos de perceptron multicapa, bagging de regresion logistica, y clasi-
ficador bayes ingenuo presentan menos estabilidad que los métodos de arboles de
decision, ensamble de maquinas de vectores de soporte y el mejor método de re-
gresion logistica. El ensamble de maquinas de soporte provee entonces una soluciéon
estable, con el mayor porcentaje de métrica {2 y garantiza reducir los falsos positivos
a menos del 10 %.

7.2. Integrabilidad de la soluciéon propuesta

La integracion de las herramientas desarrolladas para la recoleccion de datos, proce-
samiento de gradientes y filtrado por medio del mejor modelo (ensamble de Maquinas
de soporte vectorial) en un aeropuerto es facilmente implementable en un entorno
de estaciones GBAS. El presente proyecto fue financiado por PildoLabs para ser
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integrado en el servicio de The CATalizer y actualmente se encuentra analizando
datos de la region espanola y africana. Este servicio se hace en tiempo casi real pues
el algoritmo tiene baja demanda computacional. Actualmente se encuentra entrena-
do y no se ha disenado el flujo de trabajo para aumentar el conjunto de datos de
entrada, pero en un futuro es recomendable entrenamiento continuo y con ello una
estructura de manejo de datos a gran escala.
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8.

Conclusiones

Se desarrollé un software para la adquisicion de datos de receptores GNSS y
su procesamiento para el cdlculo de gradientes ionosféricos en GBAS, adicio-
nalmente un médulo para la consolidacion de estos datos en un conjunto de
entrada para su andlisis por medio de métodos de aprendizaje supervisado.

Se obtuvo un modelo de machine learning para filtrar efectivamente falsas alar-
mas de los resultados de la metodologia de cédlculo de gradientes ionosféricos
actualmente usada en aeropuertos.

El algoritmo planteado es una solucion para aumentar la disponibilidad de
los sistemas GNSS en la industria de la aviacién civil, es de bajo costo de
instalaciéon comparado con la adquisicion de receptores de mayor presiciéon o
el diseno de un modelo del comportamiento de la iondsfera, ademas se toman
en cuenta otros factores omitidos en los algoritmos en el estado del arte, los
datos utilizados para el estudio son de diferentes regiones y diferentes épocas
lo cual disminuye el sesgo del modelo actual.

El tiempo de computo para probar el ensamble de maquinas de vectores de
soporte en nuevos datos es proporcional al nimero de datos de entrada. La
solucion propuesta tiene la ventaja se aplicara en tiempo casi real, ademas se
puede replicar y adaptar para aplicar a otras regiones.
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