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Introduccion

Hoy en dia los satélites se han convertido en una herramienta vital para el progreso de la
humanidad. Desde la comunicacién hasta la navegacion, pasando por la observacion terrestre
y la meteorologia, los satélites estan presentes en casi todos los aspectos de nuestra vida [1].
Uno de los servicios mas destacados que prestan los satélites es la comunicacion. Empresas
como OneWeb o SpaceX estan proporcionando conexion de banda ancha mediante mega-
constelaciones formadas por miles de satélites (ver [2], pag 144). Gracias a ellos, se puede
acceder a Internet desde cualquier parte del planeta, incluso en areas remotas donde la infra-
estructura terrestre es limitada o inexistente. Ademas, los satélites son indispensables para
la navegacién precisa. Los sistemas de posicionamiento global (GPS, GNSS, GLONASS [3] ,
BeiDou [4] y Galileo [5]) permiten planificar rutas, localizar direcciones y monitorizar todo
tipo de vehiculos, ya sean aéreos, maritimos o terrestres, en tiempo real. En el ambito de la
observacién de la Tierra, los satélites proporcionan iméagenes de alta resolucion que se utilizan
en agricultura para monitorizar cultivos, prevenir desastres naturales como incendios fores-
tales e inundaciones y realizar estudios ambientales para la conservacion de la biodiversidad
y la gestién de recursos naturales [6]. Asimismo, los satélites desempenian un papel crucial
en la prediccion del clima, permitiendo a los meteor6logos monitorizar patrones climaticos,
prever tormentas y huracanes, y proporcionar alertas tempranas sobre condiciones climaticas
extremas [7].

Sin embargo, para garantizar que los satélites puedan prestar sus servicios es fundamental
asegurar un entorno espacial seguro. Las principales causas que pueden alterar este entorno
son la meteorologia espacial, conocida como space weather en inglés, y los restos de basura
espacial, denominados space debris en inglés. La meteorologia espacial se refiere a las con-
diciones ambientales que se dan en el espacio, las cuales estan principalmente influenciadas
por la actividad solar. Por otro lado, en la segunda causa se considera que la trayectoria de
un satélite puede verse afectada por las de otros satélites o residuos espaciales, lo que podria
llegar a provocar una colisién [8].

Recientemente, el problema que genera la gestién de la basura espacial es abordado con-
ceptualmente como el de un ecosistema que requiere proteccion. Similar a un ecosistema
terrestre, cada objeto en Orbita, ya sea un satélite activo o un resto de basura espacial,
desempena un papel unico y contribuye a la estabilidad del conjunto. Sin embargo, la proli-
feracion de objetos en el espacio plantea amenazas significativas para la sostenibilidad y la
seguridad del ecosistema [9].

Segun los datos de la Agencia Espacial Europea, European Space Agency en inglés (ESA),
hasta diciembre de 2023,' de los 16 990 satélites lanzados desde 1957, 11 500 permanecen en
orbita, de los cuales, aproximadamente 9000 estan en funcionamiento. Durante este tiempo,

'https://www.esa.int/Space_Safety/Space_Debris/Space_debris_by_the_numbers
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se estima que se han generado alrededor de 36 500 residuos espaciales con una tamano mayor
a 10 cm, 1 000 000 con una tamano entre 1 y 10 cm, y se estima que mas de 130 000 000
con una tamano de entre 1 mm y 1 cm. Dado que la eliminacion de los residuos espaciales
no es técnica ni econémicamente viable, por el momento, el esfuerzo por mantener el espacio
seguro se centra en dos tareas principales: evitar la creacion de nuevos residuos espaciales y
realizar un seguimiento de los residuos ya existentes con el fin de poder catalogarlos. Para
evitar la generacion de residuos espaciales, el Comité de Coordinacion Inter-institucional de
Residuos, Inter-Agency Space Debris Coordination Committee en inglés, ha estado publican-
do regularmente directrices desde el afio 2002. La mds reciente, publicada en junio de 20212,
proporciona directrices para prevenir la generacién de residuos por colisiones en orbita de
los satélites o durante el proceso de lanzamiento. Ademas, insta a las agencias miembro a
retirar los satélites que han cumplido su mision, a regiones orbitales determinadas y a limitar
la liberacion de residuos durante todas las operaciones normales del satélite.

El proceso de creacion de un catalogo de basura espacial implica varias etapas. En primer
lugar, se utilizan sistemas de vigilancia tanto terrestres como espaciales para detectar y
rastrear objetos en Orbita alrededor de la Tierra. Una vez detectados, se emplean técnicas
de propagacion y determinacion orbital para identificar y caracterizar los objetos [10]. La
informacién recopilada se organiza en un catdlogo, que incluye datos detallados sobre cada
objeto, como su designacion, caracteristicas orbitales y fecha de deteccion. Este catdlogo se
actualiza regularmente con nueva informacién y se realiza un seguimiento continuo de los
objetos para mantener su precision y relevancia a lo largo del tiempo.

La propagacién orbital es una de las tareas frecuentes que se realiza durante la creacién y
el uso de catalogos de basura espacial. Un propagado orbital es una implementacién, en un
lenguaje de programacion, de una solucién del sistema dinamico que describe el movimiento
de un satélite o de un resto de basura espacial alrededor de la Tierra. Es decir, un propagador
orbital proporciona la posicién y la velocidad de un objeto en el espacio en un tiempo dado
ty a partir de su posicién y su velocidad en un tiempo inicial ¢;. Es importante destacar
que estas herramientas son también fundamentales para el analisis y el diseno de misiones
espaciales.

Desde el punto de vista clasico, existen tres técnicas que permiten construir la solucion de
este sistema dindmico [11, 12, 13]. Las dos primeras, son conocidas como técnicas generales
de perturbacion [14, 15, 16] y técnicas especiales de perturbacion [17, 18, 19]. Las técnicas
generales, también llamadas teorias analiticas, estan basadas en la integracion analitica de
las ecuaciones del movimiento utilizando la teoria de perturbaciones. Esta teoria proporciona
soluciones analiticas aproximadas basadas en desarrollos en serie, las cuales son vélidas para
cualquier conjunto de condiciones iniciales. Es importante destacar que las teorias analiticas
consideran un modelo béasico de fuerzas que sélo capturan las caracteristicas esenciales del
problema, y que las soluciones sélo incluyen los primeros términos del desarrollo en serie.
Asi, esta técnica proporciona soluciones poco precisas pero eficientes desde el punto de vista
computacional. Por otro lado, las técnicas especiales estan basadas en la integracién numérica
de las ecuaciones del movimiento, lo que les permite modelar cualquier tipo de fuerza que
afecte al movimiento del objeto. Los propagadores desarrollados a partir de esta técnica

’https://orbitaldebris. jsc.nasa.gov/library/iadc-space-debris-guidelines-revision-3.pdf
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son precisos; sin embargo, debido a su dependencia del paso de integracion utilizado, no
son tan eficientes desde el punto de vista computacional. La tercera técnica, conocida como
teoria semi-analitica [20, 21, 22], combina elementos de las técnicas generales y especiales.
Mediante la teoria de perturbaciones, se construye un cambio de variables que desacopla el
movimiento de los términos de corto periodo de los de largo periodo. Esto hace que sélo los
términos de largo periodo permanezcan en las ecuaciones del movimiento, lo que les permite
tomar pasos de integracion mas largos al ser integrados numéricamente. Mientras tanto, los
términos de corto periodo quedan retenidos en las ecuaciones del movimiento. Esto permite
considerar modelos de fuerzas tan completos como en el caso de las teorias especiales, lo que
resulta en una solucion precisa. Ademas, la utilizacién de pasos de integracion mas grandes le
confiere a la teoria semi-analitica una eficiencia computacional mayor que la de las técnicas
especiales. Podriamos concluir que las soluciones del sistema dinamico basicamente dependen
de dos factores: las fuerzas que perturban la trayectoria del objeto y la técnica de integracién
empleada. Por lo tanto, el nimero de soluciones, y por ende el de propagadores que existen,
es muy alto para enumerarlos. Sin embargo, esta variedad de propagadores es importante
debido a que los escenarios en los que se deben emplear son muy variados y no siempre
requieren precision, pero si velocidad de cémputo.

Una vez seleccionado el propagador, es decir, la solucién que implementa, cualquier tipo de
mejora implica modificar de alguna manera la solucién y, por lo tanto, su implementacién,
lo que afectard directamente a la validacién del propagador. No obstante, en [23, 24, 25]
se propone una cuarta técnica conocida como metodologia de propagacion hibrida. Al igual
que las teorias semi-analiticas combinan las técnicas generales y especiales, la metodologia
hibrida combina cualquiera de las tres teorias anteriores con métodos de prediccién basados
en técnicas estadisticas o métodos de Inteligencia Artificial. En esta cuarta aproximacién,
los métodos predictivos se utilizan para incrementar el modelo de fuerzas que perturban la
trayectoria del objeto, asi como la precision y la eficiencia computacional de los métodos de
integracion empleados, e incluso para abordar las incertidumbres inherentes a los modelos
de fuerza a partir de observaciones precisas, tanto provenientes de observaciones reales como
generadas por propagadores precisos. Es importante destacar que esta técnica es no invasiva,
ya que el modulo predictivo es independiente del propagador inicial, por lo que no se modifica
su implementacion.

Esta tesis tiene como objetivo el desarrollo de un nuevo propagador hibrido de tipo Enc-
ke, que utilizara el propagador semianalitico SGP4 como intermediario y se denominara
HEnckeggps. En lugar de integrar las diferencias, este nuevo propagador las predecird me-
diante el uso de redes neuronales multicapa. El propagador HEnckeggpy estara especialmente
adaptado para objetos que orbitan la regién de orbita de altitud media, Mean Earth Orbits
(MEO) por su denominacion en inglés.

Se considera SGP4 debido a que es el propagador utilizado por el Comando de Defensa
Aeroespacial de América del Norte (NORAD, por sus siglas en inglés ?) para generar el
unico catalogo de residuos espaciales disponible al ptiblico general bajo ciertas condiciones.
Este catalogo se distribuye en un formato llamado Two-Line Element (TLE) y registra la
trayectoria de aproximadamente 31 300 residuos espaciales. Por otro lado, la parte hibrida

3Accesible en la direccién web: https://celestrak.org/NORAD/elements/
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del propagador implementa el modelo de redes neuronales debido a su capacidad de genera-
lizacion, lo que permite que un tinico modelo pueda predecir las diferencias entre SGP4 y el
modelo de perturbaciones completo para cualquier TLE de la regién MEO.

Esta memoria se ha dividido en cinco capitulos e incluye dos anexos. En el primer capitulo
se realiza una breve introduccién al problema de la propagacion orbital. El segundo capitulo
presenta algunos conceptos basicos de la Inteligencia Artificial, haciendo especialmente énfa-
sis en las redes neuronales. A continuacién, en el tercer capitulo se expone la metodologia
hibrida, acompanada de un estudio destinado a comprender el comportamiento del propa-
gador SGP4 en la regién MEO del espacio. El cuarto capitulo describe la construccion de
un propagador hibrido de tipo Encke basado en SGP4. Finalmente, en el quinto capitulo se
exponen las conclusiones obtenidas y se proponen varias lineas de investigacion futuras.



1. Aproximacién al movimiento de los
satélites artificiales

Hace aproximadamente 400 anos, el astronomo y mateméatico aleman Johanes Kepler
enuncio las leyes que rigen el movimiento de los planetas en un potencial gravitatorio V' (r) =
1/7. Por simples que parezcan, estas leyes también permiten describir el movimiento tanto
de los satelites activos como la de los restos de escombros espaciales, en general objetos
residentes en el espacio (por su denominacién en inglés, Resident Space Objects, RSO) con
una precision razonable. Esto es debido a que la fuerza ejercida por la Tierra sobre el satélite,
supera en varios ordenes de magnitud al resto de las fuerzas que actiian sobre él. No obstante,
el analisis y el diseno de las misiones espaciales asi como las operaciones relacionadas con
la seguridad y vigilancia del espacio requieren modelos mas complejos, que describan con
mayor precision la trayectoria del satélite. Estos modelos incluyen las fuerzas que no han
sido consideradas en la aproximacién de Kepler.

En este capitulo se introducen las caracteristicas de la trayectoria y las ecuaciones del
movimiento del modelo propuesto por Kepler a partir de la segunda ley de Newton. A
continuacién, se describen algunas de las fuerzas que pueden modificar la trayectoria de un
satélite como son la no esfericidad de la Tierra, la atraccion gravitacional del Sol y de la
Luna, el rozamiento atmosférico y la presién de radiacion solar. Para finalizar, se formulan
las ecuaciones del movimiento del satélite utilizando los métodos de Cowell y de Encke.

1.1. El modelo de Kepler

Si se considera, primero, que la forma de la Tierra es perfectamente esférica y su distri-
bucion de masa uniforme y, segundo, que la masa de cualquier satélite se puede considerar
despreciable en comparacion con la de la Tierra, el satélite experimenta una aceleracion
producida por la fuerza de atraccién gravitatoria terrestre de acuerdo a la segunda ley de
Newton:

"

r = —r—3r, (1—1)

donde 7 representa la posicion del satélite con respecto al centro de la Tierra. El parametro
fisico u = GM es el coeficiente gravitacional. G es la constante de gravitacién universal y
toma el valor de (6.67259 & 0.00085) - 107" m®kg™'s~2, mientras que M es la masa de la
Tierra y su valor es de 5.9722 - 10**kg [26].

Una de las consecuencias del movimiento en un potencial central, como es el caso del
problema de Kepler, es que el movimiento es siempre plano. De hecho, si se calcula el producto
vectorial entre r y la ecuacién (1-1), se obtiene
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.. M
rxr:—r—3(r><'r):0. (1-2)

Esto quiere decir que la trayectoria del satélite estd confinada dentro del plano orbital.
Ademas, si a la ecuacién (1-2) le anadimos 7 x 7, lo cual es trivialmente igual a cero, se
puede reescribir como

d
rx'i*:rxf+7"x1’*:a(r><7‘°). (1-3)

Por lo tanto, se obtiene que la derivada respecto del tiempo de r X 7 es igual a cero, lo
que implica que esta cantidad es constante

r X7 =h. (1-4)

donde h es una constante de integracion. El vector h recibe el nombre de momento angular,
y tanto él como su médulo h = |h| permanecen constantes a lo largo de la trayectoria del
satélite (segunda Ley de Kepler, la linea que une un planeta y el Sol barre dreas iguales en
tiempos iguales). h es también conocida como la velocidad areolar.

1.1.1. Forma de la 6rbita

El modelo propuesto por Kepler posee una segunda constante de integracion, la cual
permite probar que las trayectorias de los satélites son cénicas. Esta constante recibe el
nombre de vector de Laplace-Runge-Lenz o también es llamada vector de excentricidad®:

A=7xh-"Lr, (1-5)
r

donde r = |r|. Como se puede observar, el vector A también se encuentra en el plano
orbital.

A continuacion, si se multiplica escalarmente la ecuacién (1-5) por el vector de posicién
se obtiene

A-r:(7'°><h)-r—ﬂr-r:—(hxi')-’r—&“'?“, (1-6)
r T

Teniendo en cuenta que (A X 7)-r = (r x7)-h =h-h =h? r-r =r? e introduciendo el
angulo v como el angulo entre A y el vector posicién r, conocido como anomalia verdadera,
se obtiene

h? = pr + Ar cosv. (1-7)

donde A = |A|. Ademds, si se introducen las cantidades auxiliares p = h*/uy e = A/u
en la ecuacién (1-7), se obtiene la ecuacién que define la trayectoria del satélite en el plano
orbital:

p

S — 1-8
" 1+ ecosv ( )

La deduccién del vector de Laplace se puede consultar en la seccién 2.9 de [27] o en la pdgina 102 de [28].
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Las cantidades e y p reciben los nombres de excentricidad y semilatus rectum, respectiva-
mente. e es una constante positiva e indica la forma de la orbita, es decir, su redondez o
achatamiento. El valor de p de las secciones conicas resulta ser el radio de curvatura en los
vértices del eje focal. Por otro lado, es facil comprobar que la posicién del satélite varia entre
un valor minimo de

p
min — , 1-9
r T+ e (1-9)
que se alcanza cuando v = 0, y un valor maximo de
2 i0<e<l1
T'maz = 1=e . __ c=4 (1—10)
00 sil<e.

A estos puntos se les conoce como el perigeo y el apogeo de la dérbita, respectivamente,
mientras que a su conexion se le conoce como la linea de los dpsides. En el caso de que la
orbita presente una distancia con el apogeo finita, se define el semieje mayor de la orbita a
como el valor medio entre las distancias minima y méaxima:

1 ( n ) h?
a = Z(Tmin Tmaz) =
2 1(

iRt (1-11)

Para finalizar, es importante destacar que la ecuacién (1-8) representa a una seccién céni-
ca en coordenadas polares. De modo que, si la excentricidad toma un valor menor que 1
obtenemos una trayectoria eliptica, para un valor igual a 1 la trayectoria se convierte en
parabdlica, y si toma un valor mayor que 1 se trata de una trayectoria hiperbodlica. En este
trabajo sélo se abordard el movimiento eliptico (primera Ley de Kepler, las 6rbitas de los
planetas son elipses con el Sol en uno de sus focos).

1.1.2. Dependencia temporal del movimiento. La ecuacion de Kepler

Aunque es muy importante conocer cudales son las posibles trayectorias que permiten
describir el modelo de Kepler, ésto no es suficiente para determinar la posicién del satélite
en un determinado instante de tiempo. Como se podra comprobar, es la ecuacion de Kepler
la que proporciona la solucién temporal del problema. Con este propdsito, se va a introducir
una variable auxiliar F, denominada anomalia excéntrica.

Desde el punto de vista geométrico, esta variable representa el angulo que forma la pro-
yeccion del satélite sobre la circunferencia principal y el eje de la elipse (ver figura 1-1). Las
coordenadas x e y representan la posicion del satélite en el plano orbital y la relacionan con
vy FE de la siguiente manera:

x=rcosv =a(cos E — e),

(1-12)
y=rsenv =asen £vV1 — e2.

De la ecuacién (1-12) es facil obtener la relacién entre r y E:



4 1 Aproximacién al movimiento de los satélites artificiales

apogeo perigeo

plano orbitall

a 7
semieje mayor

Figura 1-1.: Definicion de la anomalia excéntrica E.

r=a(l —ecosE), (1-13)

y la relacion entre la velocidad aerolar h y E:

h:x-y._y.j:
= a®V1—e2E(1 —ecos E).

Por otro lado, teniendo en cuenta la ecuacién (1-7) y que A = epu, h se puede expresar
como:

(1-14)

h = +/pa(l —e?). (1-15)
Substituyendo (1-15) en (1-14), se obtiene

E(l1 —ecosE) =n, (1-16)

donde n = \/p/a y recibe el nombre de movimiento medio.
Finalmente, integrando con respecto al tiempo se obtiene la ecuacion de Kepler

E —esenE =n(t—t,), (1-17)

donde t, indica el tiempo de paso del satélite por el perigeo (E = 0). El término M = n(t—t,)
se le denomina la anomalia media. Este valor varia 360 grados durante una revoluciéon del
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satélite, incrementandose uniformemente con el tiempo t. En lugar de describir la érbita
a partir del tiempo en que el satélite pasa por el perigeo, se introduce el valor M, de la
anomalia media en alguna época de referencia t.

M = My + n(t — to). (1-18)

El periodo orbital es el tiempo que le cuesta al satélite recorrer su érbita. Este periodo es
inversamente proporcianal al movimiento medio n:

2 3
7=" o5 |, (1-19)
n \/

Esta relacion representa esencialmente a la tercera Ley de Kepler (el cuadrado del periodo
orbital de un planeta es proporcional al cubo del semieje mayor de su érbita).

1.1.3. La érbita en el espacio. Elementos orbitales

Como ya se ha comentado, los parametros a y e describen el tamafio y la forma de la
orbita del satélite, mientras que, M define su posicion a lo largo de la érbita. Sin embargo,
para posicionar el satélite en el espacio son necesarias tres cantidades angulares mas (ver
figuran 1-2). Para ello consideraremos el sistema de coordenadas ecuatorial. Este sistema
tiene su origen en el centro de la Tierra, el eje z apunta hacia el polo norte y el plano de
referencia x,y lo forma el plano ecuatorial. Ademads, el eje x senala al punto vernal. Estos
angulos son:

= La inclinacion i, que viene definido como el dangulo formado por la interseccion del
plano orbital y el plano ecuatorial terrestre. Una inclinacion de mas de 90° significa
que el movimiento del satélite es retrégrado, es decir, estd orbitando la Tierra en sentido
contrario al de su rotacién.

= La ascension recta del nodo ascendente €2, es el dngulo formado por la direccion del
equinoccio vernal, eje x, y el nodo ascendente.

= Kl argumento del perigeo w, es el dngulo formado por el nodo ascendente y la direccion
del perigeo.

Los seis parametros descritos a, e, i, €2, w y M junto con las anomalias ' y v, son conocidos
como los elementos orbitales, los cuales determinan la posicion y velocidad de un satélite
en un tiempo dado ty. Los elementos orbitales se pueden clasificar como variables rapidas
o variables lentas. Las variables rapidas presentan grandes cambios durante una revolucién
del satélite. Entre estos elementos se encuentran las tres anomalias: la media, la verdadera
y la excéntrica. Las variables lentas por su parte, presentan pequenos cambios durante la
revolucion del satélite. En estas ultimas se encuentran, el semieje mayor, la excentricidad, la
inclinacién, la ascension recta del nodo ascendente y el argumento del perigeo.
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RSO

perigeo

plano ecuatorial -~/

plano orbital

Figura 1-2.: Representacion del plano orbital con respecto al sistema de coordenadas ecua-
torial.

1.1.4. Tipos de 6rbitas

Las érbitas mas comunes utilizadas por los satélites [29, 30] incluyen:

Orbita Geoestacionaria (GEO).

Orbita Terrestre Baja (LEO).

Orbita Terrestre Media (MEO).

Orbita Polar y Orbita Sincrénica Solar (SSO).

= Orbitas de Transferencia y Orbita de Transferencia Geoestacionaria (GTO).

La seleccién de la érbita se basa en funcion de los objetivos del satélite. A continuacién se
describe brevemente cada una de estas érbitas.

Orbitas Geoestacionarias

La érbita geoestacionaria, en inglés Geostationary Orbit (GEO), es aquella en la cual los
satélites giran alrededor de la Tierra por encima del ecuador, con una velocidad que coincide
con la rotacién terrestre. Esto les confiere la apariencia de estar inmdviles sobre una posicion
fija. Su periodo orbital es de 23 horas, 56 minutos y 4 segundos. La érbita GEO resulta
la méas adecuada para los satélites de telecomunicaciones y de vigilancia meteorologica, ya
que permiten monitorear constantemente una ubicacion especifica en la superficie terrestre.
De modo que con tan solo tres satélites dispuestos en oérbita GEO, se puede lograr una
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cobertura casi global debido a su distancia a la Tierra, que ronda aproximadamente los 35
786 kilémetros.

Orbita Terrestre Baja

Una érbita terrestre baja, en inglés Low Earth Orbit (LOW), se encuentra a una altitud
relativamente cercana a la Tierra, generalmente por debajo de los 1000 kilémetros, e incluso
puede extenderse en casos particulares hasta los 160 kilometros sobre la superficie terrestre. A
diferencia de la orbita geoestacionaria, los satélites en orbitas bajas pueden seguir diversas
trayectorias, lo que les proporciona mas flexibilidad. La proximidad de la érbita LEO es
beneficiosa para capturar iméagenes de alta resolucion desde los satélite. Ademas, esta es la
6rbita de la Estacién Espacial Internacional (ISS por sus siglas en inglés), que facilita el
transporte de astronautas y suministros desde la Tierra.

Los satélites en 6rbita LEO se desplazan a una velocidad de aproximadamente 7.8 kilome-
tros por segundo, con un periodo orbital de alrededor de 90 minutos. Debido a su rapido
movimiento, no se utilizan satélites individuales en LEO para funciones como las telecomu-
nicaciones. En su lugar, se crean constelaciones de satélites para garantizar una cobertura
continua.

Orbita Terrestre Media

La érbita terrestre media, en inglés Medium Earth Orbit (MEO), abarca una amplia gama
de orbitas entre las érbitas LEO y las GEO. Al igual que en las orbitas bajas, los satélites
MEOQO se emplean para diversos fines ya que no siguen trayectorias especificas alrededor de
la Tierra.

Por ejemplo, los satélites de navegacion, como los que forman parte del sistema europeo
Galileo, operan en érbitas MEO. El sistema Galileo desempena un papel crucial en la na-
vegacion y las comunicaciones en toda Europa, facilitando tareas como el seguimiento de
aviones y la provisién de direcciones precisas a dispositivos moviles. Esto se logra mediante
el despliegue de varios satélites en una constelacion, lo que asegura una amplia cobertura
simultanea en extensas areas del mundo.

Orbita Polar y Orbita Heliosincrénica

Teéricamente se define una orbita polar, como aquella que forma un angulo de 90° grados
con el plano ecuatorial terrestre. Sin embargo, esta definicién estricta suele relajarse en la
practica para incluir cualquier orbita satelital que cruce por encima de ambos polos terrestres,
con un angulo de desviacion de entre 20° y 30° grados. Las orbitas polares, son un tipo de
orbitas LEO con una altitud comprendida entre 200 y 1000 km. Su periodo orbital es de
aproximadamente 100 minutos. Debido a la inclinacion del plano orbital, el planeta gira
por debajo de una érbita polar, lo que le permite al satélite acceder practicamente todos
los puntos de la superficie terrestre. Esta caracteristica hace que estas orbitas sean ideales
para posicionar satélites para tareas de observacion terrestre y/o investigacion cientifica, por
ejemplo, para la vigilancia de los cultivos, los bosques y la seguridad mundial.
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La érbita heliosincrénica, en inglés Sun-Synchronous Orbit, (SSO), es un tipo particular de
orbita polar. Esta orbita se caracteriza porque los satélites mantienen una posicion constante
con respecto al Sol, por lo que siempre pasan por el mismo lugar a la misma hora local sin-
cronizandose para permanecer constantemente en el amanecer o atardecer, evitando asi las
zonas de sombra proyectadas por la Tierra. Los satélites en o6rbita heliosincronica se sitian a
altitudes que oscilan entre 600 y 800 km. Este tipo de satélites suelen ser particularmente 1ti-
les para las comunicaciones, la cartografia terrestre y los estudios meteorologicos entre otras
aplicaciones. Por ejemplo, la constelacién de satélites Iridium [31] utiliza una 6rbita polar a
una altitud de aproximadamente 780 km para ofrecer sus servicios de telecomunicaciones.

Orbitas de Transferencia y Orbita de Transferencia Geoestacionaria

Cuando un satélite se lanza al espacio, no siempre se coloca directamente en su érbita final.
En algunos casos, el vehiculo lanzador lo coloca en una orbita temporal. Posteriormente,
utilizando sus propios motores, el satélite se traslada a una oérbita de mayor altitud. Este
proceso evita que el vehiculo lanzador recorra toda la distancia necesaria, lo cual requeriria
un esfuerzo considerable.

Estas 6rbitas temporales se conocen como érbitas de transferencia y se caracterizan por
ser altamente elipticas. En una orbita de transferencia el perigeo puede estar a la altura de
una orbita LEO, mientras que el apogeo, puede alcanzar altitudes similares a las de una
orbita GEO.

Una de las drbitas de transferencia més comunes es la érbita de transferencia geoesta-
cionaria (GTO por sus siglas en inglés, Geostationary Transfer Orbit), empleada como una
etapa intermedia para posicionar los satélites en la érbita GEO.

1.1.5. Puntos de Lagrange

Los puntos de Lagrange son lugares especificos en el espacio en los que las influencias
gravitatorias de la Tierra y el Sol interactiian de manera que las naves espaciales pueden
mantener Orbitas estables. Estos puntos estdn situados a mas de un millén de kilémetros.
A diferencia de las orbitas convencionales, las naves espaciales situadas en los puntos de
Lagrange no orbitan directamente alrededor de la Tierra. En lugar de ello, se colocan en
posiciones especificas, aprovechando las fuerzas gravitatorias combinadas de la Tierra y el
Sol.

Las naves espaciales situadas en los puntos de Lagrange pueden permanecer relativamente
cerca de la Tierra con un consumo minimo de energia, lo que permite mantener posiciones
estables y fijas. Esta estrategia resulta ventajosa en comparacién con el lanzamiento de naves
hacia regiones lejanas del espacio, donde naturalmente caerian en érbita alrededor del Sol.
En tales casos, a medida que la nave se aleja, la comunicacién con la Tierra se vuelve mas
complicada.

El uso estratégico de los puntos de Lagrange ofrece una solucion practica al permitir que las
naves espaciales permanezcan cerca de la Tierra, evitando las complicaciones asociadas con
las 6rbitas solares lejanas. Dos de los puntos de Lagrange mas utilizados son L1 y L2, ubicados
a una distancia de 1,5 millones de kilémetros de la Tierra, cuatro veces la distancia entre
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la Tierra y la Luna. Estos puntos son empleadas por observatorios y telescopios espaciales,
ya que su distancia a la Tierra evita que la luz visible y la radiacién infrarroja emitida por
nuestro planeta interfieran con sus mediciones.

1.2. Perturbaciones

Al comparan las efemérides precisas de cualquier RSO con las predichas por el modelo
de Kepler, se observa una discrepancia entre ambas. Esta diferencia entre la trayectoria
real y las predicciones teoricas se debe a la existencia de perturbaciones. Una perturbacion,
se define como una desviaciéon del movimiento normal o esperado que se produce como
resultado de las fuerzas externas que no son consideradas en el modelo de Kepler. Las
perturbaciones pueden ser de naturaleza gravitacional, como son las ocasionadas por la no
esfericidad de la Tierra o por la presencia de terceros cuerpos, como pueden ser el Sol, la Luna
u otros planetas, entre otras. También pueden ser ocasionadas por factores impredecibles
como la direccion y fuerza del viento solar o la presion de radiacion solar. Mientras que las
perturbaciones impredecibles se tratan de manera estocastica, las gravitacionales se abordan
mediante modelos deterministas [32, 33, 34, 35, 36].

Las perturbaciones no siempre son fuerzas pequenas; de hecho, pueden ser tan significativas
como la fuerza que define el modelo de Kepler. Por ejemplo, en el caso de los satélites,
ignorar las irregularidades producidas por el campo gravitatorio terrestre podria ocasionar
una pérdida en la precision de la prediccién de la posicién del satélite a largo plazo. El
numero total de perturbaciones a considerar puede variar dependiendo de las caracteristicas
tanto del satélite como de la trayectoria que describe. La figura 1-3 muestra el efecto que
producen algunas de las perturbaciones sobre un satélite en funcion de su distancia al centro
de la Tierra.
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Figura 1-3.: Orden de magnitud, en escala logaritmica, de algunas fuerzas de perturbacién.



10 1 Aproximacion al movimiento de los satélites artificiales

Sin embargo, al mejorar la precisién del modelo de Kepler incluyendo nuevas perturba-
ciones tiene como consecuencia que los elementos orbitales, considerados constantes en el
modelo de Kepler, pasan a ser variables. Los efectos producidos por las perturbaciones se
clasifican en dos tipos: seculares y periddicos (de corto y largo periodo), dependiendo del
efecto que produzcan sobre los elementos orbitales. Los distintos tipos de variaciones se
pueden apreciar en la figura 1-4.

Tiempo

Figura 1-4.: La linea verde muestra la evolucion real de un elemento orbital, incluyendo
todos los términos. La linea azul representa la evolucion de los términos se-
culares y de largo periodo, mientras que la linea roja muestra inicamente los
términos seculares.

Los efectos seculares generan variaciones lineales en los elementos orbitales con respec-
to al tiempo, a veces exhibiendo comportamientos que incluyen potencias del tiempo. Por
otro lado, los efectos periddicos introducen un comportamiento oscilatorio en los elementos
orbitales. Estos efectos se clasifican en corto y largo plazo segin el tiempo requerido para
completar una érbita del satélite. Los efectos de corto plazo se caracterizan por repetirse en
un tiempo igual o menor al periodo orbital, mientras que los de largo plazo oscilan en ciclos
mayores, generalmente entre uno y dos 6rdenes de magnitud del periodo orbital [13].

Para describir con mayor precision la trayectoria de un satélite, se introduce un modelo
de fuerzas mas complejo en la ecuacién (1-1):

T = ay + agyq + Adrag =+ Aprs + aop, (1‘20)

donde ay, representa la aceleracion producida por el campo gravitatorio terrestre, en el cual
se incluye el término —(u/r®)r que proviene del problema de Kepler. Las aceleraciones ag,4,
Agrag Y Aprs corresponden, respectivamente, a los efectos producidos por el tercer cuerpo,
el rozamiento atmosférico y la presion de radiacion solar. El tdltimo término de la ecuacién
(1-20) recoge las aceleraciones producidas por pequeinas perturbaciones, del orden de 1071°
y 10712 Km/s?, y se descompone en

ap = ar + &y +agr +as +agy + agy, (1-21)



1.2 Perturbaciones 11

donde ap representa la aceleracion producida por las fuerzas de marea, a,. por los efectos
relativistas, ap; por la radiacién infrarroja, as por el albedo de la Tierra y ag, y ag, por
las fuerzas de Yarkovsky producidas por la Tierra y el Sol, respectivamente. Las expresiones
explicitas de estas aceleraciones pueden verse en [26, 37, 13].

A continuacién, se describen brevemente las principales fuerzas que perturban el movimiento
de un satélite artificial, asi como los efectos que producen sobre los elementos orbitales. Estas
perturbaciones incluyen el campo de gravedad de la Tierra, los efectos producidos por el Sol
y la Luna, el rozamiento atmosférico y la presién de radiacién solar.

1.2.1. Campo de gravedad de la Tierra

El campo de gravedad ejercido por la Tierra sobre un objeto que se encuentra en un punto
P a una distancia r de su centro de masas se expresa en coordenadas esféricas (r, \, §) como:

0}

y-_H (—>n Z (Crm cosmA + Sy senm\) P (sen 3), (1-22)

r r
n>0 0<m<n

donde « representa el radio ecuatorial de la Tierra. Los pardmetros C,,,, ¥ Sp. son constantes
adimensionales, con Cyg = 1y Cjg, C11, S11 iguales a cero, llamados coeficientes arménicos.
Estos coeficientes describen la dependencia del campo con la distribucién interna de masas
de la Tierra.

Las funciones P son los polinomios asociados de Legendre de grado n y orden m, definidos
como:

(1 _ xQ)m/Q Jqrtm
2nn) dxmtm
Los indices m y n definen tres tipos de coeficientes armonicos, que proporcionan una idea
de la forma y distribucién de masas de la Tierra. Los coeficientes armonicos C,,,,, con m=0,

(% — 1) (1-23)

notados usualmente como J, = —C,, son llamados coeficientes zonales y describen un
campo simétrico alrededor del eje de rotacion, formando una especie de bandas de latitud.
Los coeficientes armoénicos con m = n, son conocidos como los Armodnicos sectoriales y

representan usos en longitud sobre la Tierra. Por su parte, a los coeficientes armonicos
donde m < n se les denomina Armédnicos teserales, ya que dividen la superficie de la esfera,
en sectores similares a un tablero de ajedrez, ver figura 1-5.

La aceleracién producida por el campo de gravedad de la Tierra es

ay = V,V. (1-24)

Es importante destacar, que —(u/r?®) es el término preponderante en el potencial gravita-
cional terrestre, indicando virtualmente la concentracion de toda la masa en el centro de la
Tierra. Los términos restantes exhiben magnitudes decrecientes. De todos los coeficientes,
Cy = —Js, que caracteriza la asimetria del campo gravitacional terrestre atribuible al acha-
tamiento polar, destaca por su magnitud, situdndose en el orden de 1073, mientras que los
demds alcanzan valores del orden de 107% o inferiores. Los armdnicos zonales pares generan
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Figura 1-5.: Tipos de arménicos esféricos: zonal con PY (izquierda); sectorial con P! y
n # 0 (centro); teseral con P y n # m # 0 (derecha).

efectos seculares, mientras que los impares provocan unicamente variaciones periddicas. Por
su parte, los armonicos teserales y sectoriales provocan unicamente variaciones periddicas.

1.2.2. Atraccidn del tercer cuerpo (Sol y Luna)

El efecto producido por el Sol y la Luna es poco significativo en los satélites que describen
orbitas cercanas a la Tierra. No obstante, en érbitas mas alejadas de la Tierra donde la
influencia del frenado atmosférico es menor, el efecto del tercer cuerpo puede ser igual o
incluso mas importante que el achatamiento terrestre. Este tipo de perturbaciones se debe a
la interaccion gravitacional, por lo que se trata de una aceleracion provocada por una fuerza
conservativa. La aceleracién producida por estos dos cuerpos se puede describir mediante la
ecuacién [13]:

Ny ré%?)b r) £3b
azrd = — Z ,u;j}rd HI‘ - = ) (1_25)
=1

éasz;”s "riatfib"g

donde ps,q representa la constante de gravedad del tercer cuerpo, rgs, es la distancia entre
la Tierra y el tercer cuerpo, y rsus, la distancia entre el satélite y el tercer cuerpo. Para
j =1 el tercer cuerpo es el Sol y para j = 2 la Luna.

Los efectos mas significativos de estas perturbaciones tienen lugar en la excentricidad e
inclinacién de la orbita. Sin embargo, estas perturbaciones no afectan su energia, y por lo
tanto, no producen ninguna variacion secular sobre el semieje mayor.

1.2.3. Rozamiento atmosférico

El rozamiento atmosférico se debe a la energia cinética transmitida por el choque de las
particulas atmosféricas con el satélite. Al ser una perturbacion dependiente de la velocidad,
es una fuerza no conservativa que afecta principalmente el semieje mayor de la 6rbita y su
excentricidad. Esta fuerza actia en direccién opuesta a la velocidad del satélite relativa a la
atmosfera, por lo que reduce su tiempo de vida y ocasiona efectos periédicos sobre los demas
elementos orbitales.
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La aceleracién producida por el rozamiento atmosférico puede expresarse como [13]:

1 A Vel
rag = —=Cp | =) pv2,—L 1-26
Adrag 92 D (m) pvrelHV ( )

3
relH

donde C'p, es un parametro adimensional llamado coeficiente de rozamiento atmosférico.
Este coeficiente describe la interaccién de la atmésfera con la superficie del satélite. Este
coeficiente generalmente se aproxima a 2.2; no obstante, dependiendo de la forma del satélite,
puede variar entre 1.5 y 3.0. La variable p representa la densidad de la atmosfera con respecto
a la altitud a la que se encuentra el satélite. Determinar este pardmetro resulta complejo
debido a la influencia de varios factores, como la estructura molecular de la atmdésfera, la
incidencia del flujo solar y los campos geomagnéticos del Sol y la Tierra. A menudo, se
emplea un modelo que asume una disminucién exponencial de la densidad en relaciéon con
la altura:

h—hg
p=poe T, (1-27)
donde pg representa el valor de la densidad de referencia a la altitud hg, mientras que H es
un parametro denominado factor de escala y h denota la altitud local del satélite.

En la ecuacién 1-26, el término A/m corresponde al cociente entre el drea y la masa del
satélite, la cual no siempre puede considerarse constante. El factor B = CpA/m se conoce
como coeficiente balistico. Por ultimo, v, representa la velocidad relativa entre el satélite
y la atmosfera, la cual varia en funcién de la altura con respecto a la Tierra. Esta velocidad
se determina mediante la siguiente expresion:

dr
dt
donde wy, representa la velocidad angular de rotacion de la Tierra.

Si la distancia en el perigeo es inferior a los 200 km, esta perturbacion puede provocar que el
satélite se desvie de su orbita en tan solo unos pocos dias. En cambio, si la érbita es altamente
eliptica, la influencia de la fuerza de rozamiento afecta principalmente al movimiento del
satélite durante su paso por el perigeo, mientras que en el resto de la orbita, donde las
altitudes son mayores, no se observa una perturbacion significativa. Aunque en este caso la
distancia al perigeo no se reduce; sin embargo, la velocidad en la direccién tangente a la
orbita experimenta una ligera disminucién. Esto tiende a igualar la velocidad maxima del
satélite durante el paso por el perigeo, con la velocidad minima durante el paso por el apogeo.
Como resultado, se produce la circularizacion de la érbita satelital, es decir, una reduccién
de la excentricidad orbital.

Por dltimo, es importante destacar que, en términos generales, los elementos orbitales
experimentan perturbaciones de corto periodo, especialmente i, ) y w

Viyel = - (w@ X 7‘), (1_28>

1.2.4. Presion de radiacion solar

La presion de radiacion solar se origina por la transferencia de energia cinética a través
de las colisiones de los fotones solares con la superficie del satélite, mayormente reflejados
en la direccion del vector ryu0, que conecta el Sol con el satélite. Al igual que el rozamiento
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atmosférico, es una fuerza no conservativa que afecta la excentricidad orbital, especialmente
de los satélites provistos con grandes paneles solares, como es el caso de muchos satélites
geoestacionarios.

La aceleracion que un satélite experimenta por la presién de radiacién solar, puede des-
cribirse mediante el siguiente modelo simplificado:
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Aprs = — (1-29)
donde p, es la constante de presién de radiacién solar, C. es el coeficiente de reflectividad,
cuyo valor varia entre 0 y 2, y A y m son respectivamente la superficie y la masa del satélite.

El efecto de esta perturbacion es complicado de modelizar ya que depende de la determi-
nacion precisa de los ciclos solares y sus variaciones. Ademas, se anula en las zonas donde se
proyecta la sombra de la Tierra. El efecto producido por esta perturbacion, estd relacionado
con el movimiento de la Tierra alrededor del Sol, por lo que se clasifica como una perturba-
cion de largo periodo con un periodo de un ano. En ocasiones la altura del perigeo se puede
ver afectada, y a menor altura mayor rozamiento atmosférico, por lo que se afecta el tiempo
de vida del satélite. El efecto producido por la presién de radiacién solar puede superar al del
rozamiento atmosférico alrededor de los 500 km de altura, esto dependiendo de la relacién
que exista entre el area y la masa del satélite.

1.3. Integracion de la érbita

Las técnicas clasicas empleadas para la integracion de las ecuaciones del movimiento (1-20)
pueden agruparse en dos grandes categorias: teorias especiales de perturbaciones y teorias
generales de perturbaciones. Las primeras se caracterizan por integrar numéricamente las
ecuaciones del movimiento. En este caso, es facil anadir una nueva perturbacion al sistema
de ecuaciones diferenciales, para ello se expresa la nueva aceleracién en funcién del tiempo
y del estado del objeto, es decir a través de su posicion y de su velocidad. Sin embargo,
uno de los factores mas importantes a la hora de utilizar un integrador numérico es la
seleccion del tamano del paso de integracién. Este factor es el que determina la precisién de
la solucién y, posteriormente, su eficiencia computacional. Las teorias generales directamente
proporcionan una soluciéon analitica aproximada de las ecuaciones del movimiento. Estas
teorias suelen ser mucho més rédpidas que sus homologas numéricas, pero normalmente son
mas dificiles de formular, mas dificiles de programar y no son tan precisas. Por tltimo,
existe una tercera técnica a considerar, las teorias semi-analiticas, las cuales combinan las
dos técnicas anteriores de modo que se evitan los inconvenientes que presentan cada una de
ellas por separado.

A partir de aqui se define el concepto de propagador orbital como una implementacién
en un lenguaje de programacion de una de las soluciones anteriores. Por lo tanto, cada
propagador orbital dependerd, primero, del modelo de fuerzas considerado en las ecuaciones
del movimiento, asi como del método numérico o la teoria de perturbaciones empleada en
la obtencion de la solucion, segundo, de las especificaciones técnicas de la implementacién,
como pueden ser el lenguaje de programacion o el paradigma, entre otros.
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En estos momentos, el creciente interés por el uso del espacio, tanto desde el ambito civil
como del militar, se traduce en un incremento continuo de los desechos espaciales. Este
incremento ha hecho que se compliquen las operaciones relacionadas con la seguridad y
vigilancia del espacio, y en consecuencia con el aumento de los requisitos que deben cumplir
los sistemas de propagacién y determinacion orbital, en particular, el aumento de su precisién
sin un excesivo incremento de su coste computacional. La mejora de estos sistemas sélo se
puede alcanzar o bien ampliando el modelo de fuerzas o bien seleccionando un integrador
numérico mas preciso, en el caso de las teorias especiales, o proporcionando ordenes mas
altos de las aproximaciones analiticas, en el caso de las teorias generales. En cualquier caso,
estas mejoras implican la modificacion del cédigo del correspondiente propagador orbital. En
2007, San-Juan propuso una cuarta técnica que denominé metodologia hibrida. Esta nueva
técnica combina cualquiera de las tres anteriores con métodos estadisticos o de Inteligencia
Artificial para mejorar el modelo de fuerzas o la técnica de integracién. Como consecuencia,
al correspondiente propagador orbital se le anade un moédulo externo que proporciona una
estimacién de los efectos de las fuerzas no consideradas, las incertidumbres del modelo o
la falta de precision de las técnicas de integracion. El propagador resultante se denomina
propagador orbital hibrido, y es considerada una técnica no invasiva.

Acontinuacién se introduccen brevemente las teorias y los propagadores orbitales emplea-
dos en el desarrollo de este trabajo.

1.3.1. Técnicas especiales de perturbaciones: método de Cowell

Como ya se ha visto, las ecuaciones del movimiento de un satélite se pueden expresar como
un sistema de tres ecuaciones diferenciales de segundo orden:

. 1%
i+ Lo~ an. (1-30)

o de forma equivalente, a través de un sistema de seis ecuaciones diferenciales de primer
orden:

o= v, (1-31)

v = —ﬁr + ap,
r3

donde ap representa a todas las aceleraciones que perturban la trayectoria del satélite. En
el caso de que ap = 0 se recupera el problema de Kepler y se puede resolver analiticamente.
Sin embargo, ésto no es cierto en general cuando ap # 0.

La integracion numérica de las ecuaciones del movimiento, ya sea (1-30) o (1-31), recibe el
nombre de método de Cowell. Este método proporciona la solucién mas precisa de todas las
posibles, ya que no requiere simplificar ni aproximar las ecuaciones del movimiento para su
integracion, como lo hacen, por ejemplo, las teorias generales de perturbaciones o los métodos
semi-analiticos. Sin embargo, este método no es el mas eficiente desde el punto de vista
computacional, ya que depende del tamano del paso de integracién. Si las perturbaciones
consideradas son del mismo orden o superior a —u/r3r, el tamano del paso es razonable; sin
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embargo, este disminuye si la perturbacién es menor, lo que hace que el método de Cowell
se vuelva ineficiente.

En esta memoria se va a utilizar el propagador numérico de alta precision AIDA (Accurate
Integrator for Debris Analysis) [38] para simular las pseudo-observaciones utilizadas en este
trabajo. AIDA es un propagador numérico especialmente adaptado para el anélisis de los
residuos espaciales utilizando las técnicas que proporciona el algebra diferencial de Taylor
(DA) [39]. Las perturbaciones incluidas en AIDA son el campo de gravedad terrestre, las
perturbaciones producidas por el Sol y la Luna, el rozamiento atmosférico (NRLMSISE-00) y
la presion de la radiacion solar. El integrador numérico que utiliza es el método Runge-Kutta
de Dormand-Prince [40].

1.3.2. Técnicas especiales de perturbaciones: método de Encke

El método de Encke fue propuesto por el astonomo aleman Johann Franz Encke a principios
del siglo XIX para determinar con precision las érbitas de cometas. El método considera que
si en un instante determinado ¢y el término de la derecha de la ecuacién (1-30) es nulo,
es decir, que en ty ninguna de las fuerzas consideradas perturba el movimiento del objeto,
este describird una trayectoria eliptica que puede ser calculada utilizando las férmulas del
problema de Kepler a partir de la posicién y velocidad del objeto en tg, (79, vo). Esta elipse
instantdnea recibe el nombre de osculante o de referencia. Por supuesto, el movimiento real
del objeto nunca tiene lugar a lo largo de la orbita osculante; sin embargo, si las fuerzas
perturbadoras son pequefias, comparadas con el término —(u/r®)r, entonces, en periodos
cortos de tiempo, la posicion real del objeto en la érbita real diferira de la posicién asociada
en la orbita osculante en una cantidad pequena. El método de Encke se basa en el analisis
de esta diferencia.

En términos matematicos, en el método de Encke se consideran las trayectorias de dos
objetos. El primero describe la érbita osculatriz, mientras que el segundo la trayectoria real.
Por otro lado, sus posiciones quedan determinadas por los vectores 7, y T, respectivamen-
te, y su evolucién temporal por las ecuaciones (1-1) y (1-30). A continuacién, se define la
distancia entre los dos objetos como:

P=T—Tye. (1-32)

y su evoluciéon temporal como:

p =7 — Fos. (1-33)

Entonces, sustituyendo (1-1) y (1-30) en (1-33) se obtiene que:

p=—t K@—l)r—p] +a,, (1-34)

r3 r3

osc

donde 7,5 = |Tosc| ¥ 7 = |7|. Es importante destacar que si la perturbacién es muy pequena
pueden aparecer inestabilidades numéricas debido a que el término 73 /r? tiende a uno. En
[28] se describe una técnica para evitar este problema.
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La eficiencia computacional del método de Encke se debe a que p cambia mas lentamente
que 7, por lo que es posible utilizar pasos mas largos en la integracion que en el método
de Cowell. No obstante, a medida que avanza el tiempo, las diferencias entre las orbitas
real y osculante se van haciendo mas grandes, especialmente en el caso de perturbaciones
seculares. Por esta razén, es necesario realizar una rectificacién de la érbita de referencia
para que coincida con la érbita real.

1.3.3. SGP4

SGP4 es un propagador orbital utilizado para calcular el vector de estado de un RSO
(posicién y velocidad) en un sistema de coordenadas inerciales centrado en la Tierra [41].
Desarrollado por el Comando de Defensa Aérea de América del Norte (NORAD), SGP4 se
basa en las teorias analiticas de Kozai y Brouwer [42, 43, 14]. En sus inicios, SGP4 consi-
deraba solo las perturbaciones causadas por los armoénicos zonales hasta J; y el rozamiento
atmosférico, relevantes principalmente en 6rbitas LEO. Con el avance y el disefio de misiones
mas alld de las orbitas cercanas a la Tierra, se ha mejorado el modelo de perturbaciones de
este propagador. En la actualidad, SGP4 incorpora efectos debidos a la forma de la Tierra, el
rozamiento atmosférico y los efectos gravitatorios del Sol y la Luna. Es importante mencionar
que SGP4, segin el tipo de orbita, selecciona y aplica solo las perturbaciones mas influyen-
tes sobre la trayectoria del RSO. Para una descripcién detallada del modelo matematico
implementado en el propagador SGP4, se pueden consultar las referencias [44, 45, 46].

SGP4 solo puede utilizar como datos de entrada un archivo conocido como Two Line Ele-
ments (TLE), que contiene la informacién estandarizada de los elementos orbitales medios
y un intervalo de tiempo especificado en minutos. A partir de esta informacién, el algoritmo
realiza una comprobacion del periodo orbital y la excentricidad para determinar qué per-
turbaciones debe incluir. El formato empleado en los TLE fue especificado por NORAD y
continta siendo utilizado en la actualidad. En la figura 1-6 se muestra, como ejemplo, el
TLE de la Estacion Espacial Internacional, junto con una descripcién de cada elemento.

ipo de efemeéride

Termino de arrastre
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Figura 1-6.: Ejemplo de un TLE de la Estacién Espacial Internacional (ISS).






2. Conceptos basicos de IA

En este capitulo se realiza una breve introduccion de algunos de los conceptos basicos
de la Inteligencia Artificial, haciendo especial hincapié en los modelos de redes neuronales.
A continuacién, se describe el proceso que se sigue para entrenar una red neuronal. Para
finalizar, se muestra un ejemplo de prediccién de series temporales univariadas utilizando
modelos de redes neuronales.

2.1. Inteligencia Artificial

Segun el grupo de expertos en Inteligencia Artificial de la Comisién Europea Al HLEG (por
las siglas en inglés de High-level Expert Group on Artificial Intelligence) [47], la Inteligencia
Artificial (IA), hace referencia a los “Sistemas que muestran un comportamiento inteligente
analizando su entorno y emprendiendo acciones con cierto grado de autonomia, para alcanzar
objetivos especificos”. Aunque esta definicién goza de buena aceptacién por parte de la
comunidad cientifica, no es la inica. No obstante, para los objetivos de este trabajo resulta
apropiada por dos razones. Primero, permite distinguir la TA del simple uso de algoritmos y de
la tecnologia digital en general. Segundo, incluye el aprendizaje profundo, también conocido
como Deep Learning en inglés, y un campo dentro del aprendizaje automatico denominado
Machine Learning en inglés, aspectos cruciales en el desarrollo de esta investigacion.

En sus inicios, la A se concebia como el desarrollo de sistemas capaces de resolver tareas
complejas para el ser humano, como disenar una estrategia ganadora en una partida de
ajedrez [48]. Sin embargo, a medida que la TA avanzaba, se observé que tareas como esta
podian resolverse mediante un conjunto de reglas mateméticas formales [49]. Desde esta
perspectiva, se reducia la A a la simple ejecuciéon de algoritmos por un ordenador, lo cual
no podia considerarse como un comportamiento inteligente [50]. Debido a esto, la IA comenzé
a relacionarse con el desarrollo de sistemas capaces de resolver problemas que se consideran
intuitivos para los seres humanos. Sin embargo, problemas como el reconocimiento de objetos
en imagenes o palabras en grabaciones de voz, resulta dificil de reducir a un conjunto de
reglas formales.

2.1.1. Aprendizaje automatico

Las dificultades encontradas para describir las tareas cotidianas en términos de reglas
formales pusieron de manifiesto la necesidad de dotar a los ordenadores con la capacidad de
obtener su propio conocimiento y, a su vez, reducir la intervencién humana en la soluciéon de
las tareas planteadas. Este conocimiento se adquiere extrayendo patrones y reglas a partir
de los datos originales del problema que se quiere resolver. A esta capacidad se le denomina
aprendizaje automdtico o Machine Learning (ML) [51].
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La eficiencia de los algoritmos de ML depende principalmente de cémo se representen
los datos. Una representacion hace referencia a la forma en que se muestran los datos. Por
ejemplo, para determinar el estado de un cultivo se pueden utilizar los datos provenientes de
un analisis quimico de las hojas, lo que generara una tabla con datos numéricos. También se
puede determinar su estado mediante una camara multiespectral, en cuyo caso, se contaran
con datos en forma de iméagenes. A cada pieza de informacién incluida en una representacién
se le denomina caracteristica. En funcion del problema y de los datos disponibles, se distin-
guen tres tipos de ML: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por
refuerzo. En la seccion 2.1.4 se introduce brevemente el aprendizaje supervisado, mientras
que para los aprendizajes no supervisados y por refuerzo se puede consultar [52, 53, 54].

Las técnicas de ML son aplicables siempre que se disponga de las caracteristicas adecuadas
[55]. Por ejemplo, las medidas craneales son bastante ttiles para determinar el sexo a partir de
los restos 6seos de un ser humano [56]. Los problemas surgen cuando no es posible determinar
con precision las caracteristicas que se deben extraer de los datos para, posteriormente,
suministrarlas al algoritmo de aprendizaje. Esto se debe, en ocasiones, a que la representacién
de los datos de donde se pretenden extraer las caracteristicas no es la adecuada. Por ejemplo,
si se desea que un programa de ordenador aprenda a reconocer automéviles a partir de
imégenes, una caracteristica a buscar pueden ser las ruedas. Esta tarea se reduce a reconocer
circulos con diferentes orientaciones en las imagenes. Sin embargo, como la imagen es leida
por el ordenador como una tabla de valores donde cada numero estd determinado por el
color de cada pixel, factores como el reflejo de la luz sobre la rueda o las sombras dificultan
la tarea, ya que modifica el color de cada pixel.

2.1.2. Aprendizaje de representaciones

El problema de la extraccién adecuada de caracteristicas se soluciona permitiendo que el
ordenador no solo aprenda a relacionar las representaciones de los datos con las salidas o
respuestas, sino que también aprenda a seleccionar la mejor representacion en si misma. Este
enfoque dentro del ML, conocido como aprendizaje de representaciones, o por su denomina-
cion en inglés Representation Learning (RL) [57], reduce atin més la intervencién humana en
el desarrollo de sistemas inteligentes. El ejemplo més reconocido de RL son los autocodifica-
dores o autoencoders [58]. Un autoencoder es la combinacién de una funcién codificadora que
transforma los datos de entrada en una representacion diferente, junto con una funcién de-
codificadora que devuelve los datos a su formato original. Los autoencoders usualmente son
entrenados para convertir datos de alta dimension en datos de baja dimensién preservando
la méxima informacién posible [59, 60, 61]. El objetivo es que la representacién obtenida por
la funcién codificadora presente buenas propiedades, como una extraccién mas sencilla de
caracteristicas relevantes para el algoritmo de aprendizaje. Diferentes tipos de autoencoders
generan diferentes tipos de representaciones de los datos [62].
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2.1.3. Aprendizaje profundo

Cuando se disenian algoritmos de TA para extraer caracteristicas, el objetivo es separar, por
un lado, los factores de variacion que explican los datos observados y, por el otro, descartar
los que no son importantes [55]. Estos factores afectan a cada unidad de informacién que se
puede observar; si los factores de variacién cambian, los datos observados también cambian.
Por ejemplo, factores como la edad, el sexo y el acento de un hablante afectan el registro de
los datos que se obtienen de una grabacién.

En este punto es donde aparece el aprendizaje profundo, también conocido como Deep
Learning (DL) [51]. El DL soluciona el problema de los factores de variacién al introducir
representaciones que se expresan en términos de otras més simples [48]. Esto permite al
ordenador aprender a identificar conceptos complejos a partir de conceptos mas simples.
Por ejemplo, para determinar si una imagen contiene automoviles, la técnica del aprendi-
zaje profundo no busca desde el principio elementos circulares como las ruedas. El proceso
comienza buscando conceptos simples, como pueden ser las lineas rectas. Esto le permite
construir un concepto mas complejo, como una esquina o un contorno, lo que a su vez le
permite desarrollar conceptos tales como una rueda o una puerta, y finalmente construye el
concepto de lo que puede ser un automovil.

El ejemplo mas representativo del DL son las redes neuronales de propagacion hacia ade-
lante, también conocidas como redes feed-forward. Este es el tipo de redes cominmente
utilizado en el aprendizaje supervisado y es la herramienta empleada en el desarrollo de este
trabajo, por lo que requiere una descripcién mas detallada.

2.1.4. Aprendizaje supervisado

En el campo de la IA, el aprendizaje supervisado se entiende como un proceso mediante
el cual un ordenador, tras ser entrenado con datos, adquiere suficiente experiencia para
resolver un problema especifico [63]. Este tipo de aprendizaje se relaciona principalmente
con problemas de clasificaciéon y regresion

Problemas de clasificacion

En los problemas de clasificacién, el objetivo es construir un modelo clasificador que, a
partir de un conjunto de datos de entrada con muestras agrupadas en clases, aprenda a
diferenciar las caracteristicas que definen a cada una de esas clases. Una vez obtenido el
modelo, se puede emplear para inferir la clase asociada a nuevas muestras cuya clasificacién
sea desconocida.

Formalmente, un modelo de clasificacién se puede definir de la siguiente manera: dado un
conjunto de entrada que contiene K clases etiquetadas como yi, se denota a ¥ = {y;|1 <
k < K} como el conjunto de clases del problema de clasificacién. Un modelo clasificador es
una funcién, f : X — Y definida sobre el conjunto de posibles muestras X, de manera que
para todo ejemplo = € X, el clasificador es capaz de asignarle una clase f(z) =y € Y [52].

En algunas ocasiones, se incluye una clase adicional yy dentro del conjunto de clases Y,
para que el clasificador etiquete las muestras a las que no puede asignarle con certeza alguna
de las clases iniciales. En este caso, al conjunto Y U {yo} se le denota como Y*. En otras
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ocasiones, el clasificador no asigna una clase directamente, sino la probabilidad de pertenecer
a una clase particular. En este caso, al clasificador se le puede ver como una funcién de la
forma f: X xY — [0, 1].

Entre los algoritmos de clasificacion més destacados se encuentran: los arboles de decisién
[64], la regresion logistica [65] y las maquinas de vector soporte [66].

Problemas de regresion

En los problemas de regresion, se construye un modelo que relaciona las variables de
un conjunto de datos de entrada, conocidas como variables predictoras, con una variable
numérica que toma valores dentro de un rango continuo, denominada variable respuesta. El
modelo desarrollado puede aplicarse para predecir valores de la variable respuesta a partir de
las variables predictoras en nuevos datos de entrada. Un campo de aplicaciéon que requiere
la prediccion de variables continuas es la prediccion de series temporales, como se vera en la
seccién 2.7.

Un tipo de modelo cominmente utilizado en los problemas de regresion es el modelo
de regresién lineal. Formalmente, este tipo de modelos se expresa de la siguiente manera:
suponiendo que la variable respuesta se denota como Y, y las p variables predictoras como
X1, Xs, ..., X,, un modelo de regresion lineal adopta la forma:

Y:Q+51X1+62X2+"'ﬁpo+E

donde «, B - -+, B, representan pardmetros desconocidos llamados coeficientes de regre-
sién. Estos parametros se ajustaran automaticamente a partir de los ejemplos obtenidos del
conjunto de entrenamiento. El término € en esta relacién implica que la variable respuesta
estd sujeta a variabilidad y no puede ser completamente expresada a partir de las varia-
bles predictoras. Algunos algoritmos cominmente empleados en este tipo de aprendizaje son
los arboles de clasificacién y regresion CART [67], regresién no lineal [68], regresion lineal
bayesiana [69] y regresién polindmica [70].

Para que el aprendizaje automatico sea correcto, entendiéndose como un proceso de ge-
neralizacion a partir de muestras concretas, se necesita disponer de suficientes casos de
entrenamiento. De lo contrario, el modelo aprendera de manera inexacta, y sus resultados
no seran fiables en la practica.

2.2. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos matematicos o computacionales com-
puestos por unidades de procesamiento numérico conectadas entre si [71]. Cada unidad de
procesamiento se conoce como una neurona artificial. Mediante la manipulaciéon de las co-
nexiones entre las neuronas, se logra que las redes tengan el comportamiento deseado para
ser ttiles en la solucion de problemas complejos, incluidos los problemas de clasificacién y
regresion.
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2.2.1. Inspiracion bioldgica

Las RNA se inspiran en las redes neuronales de tipo bioldgico [72]. Una neurona es una
célula fundamental del sistema nervioso cuya funcién principal es recibir, integrar, generar
y transmitir impulsos eléctricos y quimicos para generar actividad cerebral [73]. Morfolégi-
camente, estas células estan constituidas por el soma o cuerpo celular, unas prolongaciones
cortas por donde ingresa la informacion, denominadas dendritas, y el axén, una prolonga-
cién larga que conduce los pulsos eléctricos hacia otras neuronas. La figura 2-1 muestra
esquematicamente las partes de una neurona.

Dendrita

Terminal
axonico

Nucleo

Cuerpo celular
(Soma)

Figura 2-1.: Partes de una neurona bioldgica.

Los modelos computacionales que se utilizan en la IA prescinden de detalles que son rele-
vantes para la neurociencia, como el retardo de propagacion de la senal a lo largo de un axén
o las dimensiones fisicas de las neuronas (su tridimensionalidad). Un modelo de neurona
biolégicamente plausible, el cual sirve de base para construir una red neuronal artificial, es
el propuesto por los fisidlogos y biofisicos ingleses Hodgkin y Huxley [74], que se explica a
continuacién.

El fluido extracelular que rodea a la neurona contiene una alta concentracion de iones de
sodio Na™ [75]. La propagacién de un pulso eléctrico a lo largo del axén, conocido como
potencial de accién, depende de la permeabilidad selectiva de la membrana celular de la
neurona a estos iones y a otros presentes en su entorno. La membrana celular grasa actia
como aislante eléctrico para la neurona, comportandose de manera similar a un condensador
eléctrico [76]. En su estado de reposo, la neurona se encuentra polarizada negativamente.
Hodgkin y Huxley observaron que, para generar un potencial de accién, la neurona permite
el ingreso de iones Na™' a través de su membrana, desencadenando un proceso de despola-
rizacién. Cuando el potencial dentro de la neurona alcanza un valor umbral, se produce el
potencial de accion. Durante este proceso, también se permite la entrada de iones de potasio
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K™, lo que intensifica la corriente generada por la neurona. Una vez finalizado el pulso, la
membrana celular permite el paso més lento de iones Na™, K y otros iones menos relevan-
tes, permitiendo que la neurona regrese a su estado de reposo.

Los trabajos de Hodgkin y Huxley les llevaron a proponer un circuito eléctrico equivalente
al de la membrana neuronal, como el que se muestra en la figura 2-2, aqui, Ry., Rx, Rr
indican la resistencia al paso de la corriente de iones de Sodio Iy,, potasio Ix y de otros
iones presentes en su entorno Ir. Por su parte, V., Vi, Vg representan los los respectivos
potenciales idnicos.

exterior
I
It Ina 4 It It
Rya Rk Rg
Cm :: Vm
VNa —l— VK —|— VL _I_ ‘
interior

Figura 2-2.: Circuito equivalente al de una membrana con permeabilidad al Na™, K* y a
otros iones R.

Aplicando las leyes de Kirchhoff [77] en el circuito equivalente, Hodgkin y Huxley proponen
el modelo del potencial de la membrana Vj; como:

A%Y;

CM7+ING+[K+IR:07 (2-1)

donde C); es la capacidad asociada a la membrana como condensador.

Si se representa la permeabilidad selectiva de la membrana como la conductividad para
los respectivos iones, gnq, 9k V gr, donde la conductividad es el inverso de la resistencia, las
intensidades respectivas se pueden expresar como:

INa = gNa(VM - VNa)7
Ik = gx (Vi — Vi), (2-2)
Ir = gr(Vi — Vi),

A partir de las igualdades (2-2), la ecuacién (2-1) se puede reescribir como:

dV;
CMd—é\/[ = —gNa(VM - VNa) - gK(VM - VK) - gR(VM - VR>' (2-3)

A nivel de la TA, no se necesita un modelo con este nivel de detalle propio del campo de
la neurociencia. Para trabajar con un mayor nivel de abstraccion, se omite la consideracién



2.2 Redes Neuronales Artificiales 25

de la permeabilidad de los iones Na* y K, con lo cual se obtiene el modelo de integracién
y disparo con pérdidas, en inglés: leaky integration-and-fire neuron model [78, 52, 79]:

dV; "
OME = —gr(V; — VR) + Gimt ; TiWqyj, (2-4)

donde V; representa el potencial de la membrana para la neurona j, x; corresponde a la
salida actual de la neurona ¢—ésima, w;; indica el peso de la conexién de la neurona i con la
neurona j, y n, es el nimero total de neuronas cuyos impulsos eléctricos llegan a la neurona
J. En esta ecuaciéon g;,; v gr son dos conductancias constantes, la primera es la constante
de integracién y la segunda la constante de perdida.

Si asumimos que el potencial generado por la presencia de los otros iones que intervienen
en el potencial de accion es despreciable, Vi = 0, y que los factores de escala asociados a las
conductancias son iguales, g;,; = gr = 1, se obtiene una expresiéon mas sencilla:

dv; -
i=1

En un modelo aplicable a la IA, se ignora la corriente de perdida —Vj, con lo que se
obtiene el modelo de integracion y disparo, conocido en inglés como: the integrate and fire
model [80]. Dado que en este modelo las neuronas tienden a saturarse, una vez eliminada la
corriente de perdida que descargaria el condensador, se reemplaza por una anulacién de su
carga después de cada intervalo de tiempo. De esta manera, el voltaje de salida de la neurona
depende unicamente de la suma ponderada de sus pesos y entradas. Desde el punto de vista
biolégico, este modelo representa una neurona sin memoria, ya que en ningin momento
interviene el valor del potencial eléctrico de la neurona en el instante de tiempo anterior:

i=1

La ecuacién (2-6) representa el modelo comtinmente utilizado como base para construir
redes neuronales artificiales. En este modelo, la salida de la neurona esta determinada por la
combinacién de las entradas a la neurona multiplicadas por sus respectivos pesos. Habitual-
mente, se incluye un sesgo o bias en la entrada de la neurona, anadiendo un peso adicional
wp; = b; relacionado con una entrada fija con valor 1, zp = 1. Esta inclusién del sesgo
permite obtener finalmente el modelo para una neurona artificial, expresado como:

=0

La figura 2-3 representa graficamente la ecuacion (2-7).

Como se verd mas adelante, las RNA estdan compuestas por capas. Cada capa contiene
n neuronas que comparten caracteristicas entre si. Cada una de las n neuronas de la capa
se denota como z;. Los pesos w;; se utilizan para modelar las conexiones de entrada a las
neuronas, refiriéndose a la conexion entre la salida de la neurona i—ésima de una capa y
la entrada de la neurona j—ésima de otra capa. La salida de cada neurona, representada



26 2 Conceptos basicos de TA

Entradas-

Figura 2-3.: Modelo simplificado de una neurona artificial.

como ¥;, se obtiene al aplicar una funciéon f a la combinacién de sus entradas multiplicadas
por sus pesos, permitiendo, de este modo la generacion de valores de salida que cumplan
ciertas condiciones deseadas (salidas lineales, no lineales, continuas, discretas, acotadas, no
acotadas etc.)

yi=1r <Z xﬂ%y) : (2-8)

En el campo de las RNA,| a las funciones f se les denomina funciones de activacion, ya que
determinan si la neurona activa o no su salida. Las funciones de activacion se pueden clasificar
como discretas o continuas. En el caso de las funciones discretas, se utilizan tipicamente
valores como 0 o 1, o incluso —1 o 1, para la salida. En el primer caso, se habla de neuronas
binarias, mientras que en el segundo caso, de neuronas bipolares. Por otro lado, las funciones
de activacién continuas normalmente tienen un rango de salida en el intervalo [0, 1] 6 [-1, 1].
Dentro de este conjunto, se encuentran tanto las funciones lineales como las no lineales. Las
funciones no lineales son las mas cominmente utilizadas.

2.2.2. Funciones de activacion

Existen varias funciones de activaciéon empleadas en modelos de neuronas artificiales; en
este trabajo se describen las funciones lineal, lineal rectificada y tangente hiperbodlica, que
han sido las aplicadas en el estudio realizado. Una explicacién mas detallada de estas y otras
funciones de activacién se puede encontrar en [52, 81].

Funcion de activacion lineal

Una funcién de activacion lineal [81] simplemente toma una entrada x y produce una
salida ¢ - x, donde ¢ representa una constante, figura 2-4.



2.2 Redes Neuronales Artificiales 27

1.0

0.5

0.0

fiinea(X)

-0.5

-1.0

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
X

Figura 2-4.: Funcion de activacién lineal.

En el caso de ¢ = 1, la funcion resultante es la identidad. Es importante destacar que,
en una Red Neuronal Artificial RNA, tener dos o mds capas lineales interconectadas entre
si es equivalente a tener una sola capa lineal. Esto se debe a que la tltima capa continuara
siendo una funcién lineal de la primera. Para demostrar este hecho, basta suponer una capa
de neuronas con una matriz de pesos Wi, cuya salida estd conectada a otra capa de neuronas
lineales con pesos Ws. El resultado de esta composicion es:

y = folfi(z)) = Wo(Wix) = (WolVy)x, (2-9)

indicando que se pueden substituir ambas capas por una unica capa de pesos W = Wy WV,

Una RNA compuesta unicamente por elementos lineales solo puede emplearse para repre-
sentar funciones lineales. Esto descartaria su uso practico para resolver problemas reales, ya
que la gran mayoria presentan algiin tipo de no linealidad.

Funcidn de activacion lineal rectificada

La funcién lineal rectificada, ReLU por sus siglas en inglés [82], se define como: *

0 s2 <0,

frew(z) = (2-10)

x st x> 0.

Es la funcién de activaciéon més popular en redes neuronales [83, 84]; su representacion
grafica se puede observar en la figura 2-5.

Una caracteristica importante es que aporta un caracter no lineal y esta construida sin el
uso de funciones trascendentales. Debido a que no requiere operaciones aritméticas complejas
para determinar su salida, se considera una funcién con una gran velocidad de convergencia
[85]. Ademads, su derivada es trivial, ya que equivale a la funcién escalén (2-11).

'En varios textos, suele definirse también como: f.c,(z) = maxz(0, )
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Figura 2-5.: Funcion de activacion ReLU.

0 st <0,

Flan() = (2-11)

1 s2 >0.

Como se puede observar, esta funcion asume que su derivada en el punto cero, es cero.
Generalmente, este supuesto no suele ser un inconveniente y funciona bien en la mayoria de
los casos [48].

Funcién de activaciéon tangente hiperbdlica

La funcién de activaciéon tangente hiperbdlica (tanh) [86], asi como las funciones logistica
[87] v gudermanniana [88], forman parte del conjunto de funciones sigmoideas [89]. Todas
estas funciones exhiben una forma caracteristica de ‘S’ lo que las convierte en funciones
no lineales. Son funciones estrictamente crecientes, continuas y derivables, propiedades ma-
tematicas que las hacen especialmente interesantes para su uso en redes neuronales artificiales
[52].

La funcion tangente hiperbdlica se define como:

() = 212)
anh\T) = T———~. -
tant 1+e2
Esta funcién se representa graficamente en la figura 2-6:
La derivada de esta funcion,

frann(@) = (1 = tanh*(z)), (2-13)

permite que su valor en un punto pueda ser expresado en términos de la misma funcién en
ese punto.
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Figura 2-6.: Funcién de activacion tanh.

2.3. Arquitectura de una red neuronal

Las neuronas artificiales, por si solas, tienen un uso limitado, por lo que es necesario con-
siderar agrupaciones o colecciones de neuronas interconectadas. A una coleccion de neuronas
similares que operan conjuntamente, se le conoce como una capa de la red. Cada combina-
cion posible entre las capas, dan lugar a un tipo de arquitectura de red distinta que suele
emplearse para referirse al tipo de red utilizada. Entre las arquitecturas mas populares a la
fecha se distinguen las redes neuronales de propagacién hacia adelante (feed-forward neu-
ral networks) [90], las redes neuronales competitivas (competitive neural networks) [91], las
redes recurrentes (recurrent neural networks) [92], las redes neuronales convolucionales (con-
volutional neural networks) [93] , las redes generativas adversarias (generative adversarial
network) [94] y las redes neuronales de tipo transformer (transformer neural networks) [95],
entre otras. A continuacion, se describe brevemente las tres primeras arquitecturas. Para
una descripcion més amplia de las arquitecturas restantes y sus aplicaciones, se recomienda
consultar [96]

2.3.1. Redes de propagaciéon hacia adelante

La topologia més habitual en las redes neuronales corresponde a las redes de propagacién
hacia adelante, también conocidas como redes feed-forward. Estas redes generalmente se
componen de multiples capas, divididas en dos categorias: visibles y ocultas. Una capa se
etiqueta como visible si ocupa la primera o tltima posicion en la red; en caso contrario,
se considera una capa oculta. La primera capa se denomina capa de entrada, mientras que
la dltima se designa como capa de salida. En esta arquitectura, las neuronas de cada capa
tienden a ser independientes y operan en paralelo.

En esta estructura, las neuronas de la capa de entrada no funcionan como neuronas artifi-
ciales en el sentido estricto de la palabra. Su funcién principal es recibir y transmitir patrones
a todas las neuronas de la siguiente capa. Por otro lado, la capa de salida devuelve al exte-
rior la respuesta de la red neuronal para cada patron de entrada. Las neuronas de las capas
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ocultas son responsables de realizar el procesamiento no lineal de los patrones recibidos.

Como se ilustra en la figura 2-7, las conexiones en estas redes son unidireccionales, lo que
significa que la salida de la capa i actiia como entrada para la capa j, de ahi su nombre. Cada
conexién entre neuronas tiene asociado un numero real conocido como peso de la conexion.
Ademas, todas las neuronas tienen un sesgo o bias en su entrada, que generalmente se trata
como una conexion adicional a la neurona, tal como se puede ver en la Seccién 2.2.1.

X ..

Capa de \ 2 N3 Ni n; M-t / Capa de
entrada Capas ocultas salida

Figura 2-7.: Arquitectura de una red de propagacién hacia adelante.

Generalmente, se distingue entre dos tipos de redes neuronales feed-forward que pueden
estar conectadas de manera total o parcial [97]. En las redes totalmente conectadas, las
salidas de una capa se conectan con todas las entradas de la siguiente capa. Por otro lado,
en las redes parcialmente conectadas, las salidas de una capa son recibidas por un grupo
seleccionado de neuronas de la capa siguiente, lo que permite crear médulos especializados
para tareas especificas. Estos dos enfoques tienen aplicaciones diversas. Por ejemplo, se
emplean redes parcialmente conectadas para la predicciéon de tendencias en el precio de las
acciones, utilizando indicadores técnicos como datos de entrada [98]. También se utilizan en
la deteccién temprana o de reincidencia del cancer de mama [99)].

Las redes neuronales feed-forward pueden ser de tres tipos: simples, multicapa o profundas
[52]. Una red simple consta tnicamente de una capa de entrada y una capa de salida. En
este tipo de redes, la capa de entrada recibe la informacién y la transmite a las neuronas de
la capa de salida, donde se procesa. Un ejemplo clasico de este tipo de red es el perceptron,
desarrollado en 1943 por Warren McCulloch y Walter Pitts [100].

Las redes neuronales multicapa se caracterizan por incluir una capa oculta entre la capa de
entrada y la capa de salida. Estas redes tienen la capacidad de ser aproximadores universales
si se incluyen funciones de activacién sigmoideas, como lo demostraron George Cybenko
[101] y Ken-ichi Funahashi [102] independientemente. Esto implica que, al usar una sola
capa oculta con un ntmero finito de neuronas, se dota a una red neuronal de la capacidad de
aproximar funciones continuas no lineales en subconjuntos compactos de R™. Posteriormente,
Kurt Hornik mostré que las derivadas de la red multicapa pueden aproximar las derivadas
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de la funcién aproximada por la red neuronal [103]. Ademds, demostré que basta con que
las funciones de activacion sean continuas, no constantes y acotadas, para que una red
neuronal multicapa funcione como un aproximador universal [104]. Aunque se requiere cierta
no linealidad en las funciones de activacion segin sus trabajos, son las propiedades de la
topologia de la red las que le confieren su caracter de aproximador universal a una red
multicapa, y no necesariamente la eleccién especifica de la funcién de activacion [52].

Por otro lado, las redes neuronales profundas, también conocidas como Deep Neural Net-
works, se caracterizan por tener mas de una capa oculta en su arquitectura. Al contar con
multiples capas, no solo se convierten en aproximadores universales, sino que, ademas, pue-
den aprender mediante la técnica de aprendizaje por representaciones. Esto significa que son
capaces de construir una estructura jerarquica al extraer caracteristicas complejas a partir de
datos de entrada mas simples. Esta capacidad les permite identificar patrones relacionados
con las salidas deseadas. Las redes neuronales profundas destacan especialmente en tareas
como el reconocimiento de objetos en imagenes [105], el reconocimiento del habla [106] y la
prediccién de series temporales [107], entre otras.

2.3.2. Redes competitivas y redes recurrentes

Una red neuronal competitiva incluye conexiones inhibitorias entre las neuronas de una
misma capa, de manera que si una neurona se activa, ejerce una influencia inhibidora en
las otras neuronas de su capa [108]. Estas redes suelen emplearse en problemas donde una
capa debe responder en funcién del contexto, como en el reconocimiento del habla [109],
compresion y segmentacién de imagenes [110, 111] o reduccién de dimensionalidad en datos
[112].

Por otro lado, en las redes neuronales recurrentes, se permite el flujo de informacion de
las neuronas de una capa con las neuronas de las capas siguientes y anteriores [52]. Este
flujo de informacién bidireccional dota de memoria a estas redes neuronales, lo que las hace
ttiles en tareas como el reconocimiento no segmentado y conectado de la escritura [113], el
reconocimiento del habla [114] y la prediccién de series temporales [115, 116, 117].

2.4. Entrenamiento de una red feed-forward

En este trabajo, se emplearon redes neuronales feed-forward completamente conectadas
para desarrollar una versién hibrida de un propagador orbital del tipo Encke. A continuacién,
se describen los pasos para entrenar una red neuronal con esta arquitectura, proporcionando
algunos detalles técnicos. Para obtener una visién mas general sobre el entrenamiento de una
red neuronal con otras arquitecturas, se puede consultar [48, 52]

2.4.1. Topologia de la red

Antes de entrenar una red neuronal, es crucial definir el nimero de capas y el nimero de
neuronas en cada una de ellas. En principio, parece ser una tarea sencilla, pues de acuerdo
con lo mencionado en la seccién 2.3.1, bastaria con una red multicapa, con un ntmero
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suficiente de neuronas y de muestras, para construir un modelo capaz de representar los
patrones que pueden contener los datos de entrenamiento. El problema se encuentra en que
Cybenko y Funahashi solo demuestran la existencia de la red, pero no determinan cudl es
ese numero suficiente de neuronas ni como se puede calcular. Ademés, desde el punto de
vista computacional, esta metodologia puede ser ineficiente, ya que, para aproximar algunas
funciones, se requiere que la red multicapa tenga un nimero muy grande de neuronas en la
capa oculta [118, 119]. Sin embargo, se demostré [120] que, al emplear funciones de activacién
lineales a trozos, una red neuronal con n capas ocultas puede representar eficientemente
funciones que no podrian ser representadas por una red de n—1 capas ocultas, sin incrementar
exponencialmente el nimero de neuronas ocultas. Este resultado se aplica también a las
redes multicapa (n = 1). El éxito de las redes profundas sobre las redes multicapa radica
en su capacidad para descomponer problemas complejos de manera jerarquica, lo que se
alinea perfectamente con su habilidad para extraer caracteristicas complejas a partir de
caracteristicas mas simples (Representation Learning).

En la practica, comtinmente se inicia el proceso de entrenamiento con una red neuronal
multicapa. Si la red neuronal no converge durante el entrenamiento, se puede considerar la
adicién de neuronas a la capa oculta (si no es posible aumentar el conjunto de datos de
entrenamiento) hasta lograr el rendimiento deseado [52]. Por otro lado, si la red converge
durante el entrenamiento y se busca reducir la carga computacional, existen técnicas de poda
disponibles para eliminar conexiones poco significativas en la generacién de la respuesta de
la red [121]. En relacién al nimero éptimo de capas en la red, se sugiere anadir capas ocultas
hasta que el error en los datos de validacién deje de disminuir [122]. Los datos de validacién
constituyen un conjunto de datos reservados para evaluar el desempeno de la red neuronal
durante su entrenamiento.

2.4.2. Inicializacion de los pesos de la red

Una vez definida la arquitectura inicial para la red neuronal, el siguiente paso es establecer
el algoritmo que va a inicializar los pesos entre las conexiones de la red. A menudo, esta etapa
no recibe la atenciéon necesaria, a pesar de que una inicializacion adecuada de los pesos es
crucial para lograr la convergencia del modelo durante el proceso de entrenamiento. Por
regla general, se inicializan los pesos de manera aleatoria con valores pequenos extraidos
de una distribucién uniforme o normal [52]. Esta aproximacion busca evitar la saturacién
de las funciones de activacién. La saturacion hace referencia a un estado que perjudica el
aprendizaje de la red neuronal, caracterizado porque una neurona emite predominantemente
valores cercanos a los extremos asintéticos de su funcién de activacién [123]. Sin embargo, si
los valores de inicializacion son muy pequenos, es posible que se anulen durante el proceso
de entrenamiento, llevando a la red neuronal a dejar de aprender. Esto sucede porque, al
ser los pesos muy similares entre si, cada actualizacion los modifica en la misma cantidad,
manteniéndolos practicamente iguales durante todo el proceso.

Con el fin de evitar tanto la saturacion de las funciones de activacién como la anulacién de
los pesos de la red, se han desarrollado diferentes estrategias de inicializacién de pesos. Entre
las més conocidas se encuentran el método de inicializaciéon de Xavier [124], el de Lecun [125]
y el de He [126].
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2.4.3. Actualizacién de los pesos de la red

Una vez que los pesos de la red neuronal estan inicializados, se procede a ajustarlos para
que la salida de la red sea lo mas cercana posible a la salida requerida. Este proceso se lleva
a cabo utilizando un algoritmo de entrenamiento supervisado, formulando el aprendizaje de
la red a través de un problema de optimizacién:

W* = arg min E(W),

donde W es el conjunto de los pesos de la red neuronal, F es una funcién de error o coste
que evalua la diferencia entre las salidas de la red y las salidas requeridas. W* representa
entonces, el conjunto de pesos que se pasan como argumento a la funcién F, para que consiga
el minimo valor (arg min £). En el Anexo B se describen las funciones de coste empleadas
con mayor frecuencia en el entrenamiento de las RNA.

Al emplearse funciones de activaciéon no lineales, la respuesta de la red también es no
lineal, lo que implica la necesidad de emplear técnicas de optimizaciéon no lineales. Estas
técnicas se basan, en gran medida, en la actualizacién de los pesos siguiendo la direccién
negativa del gradiente de la funcién de error o coste E. Los métodos de optimizacion basados
en el gradiente son los mas utilizados en el entrenamiento de las redes neuronales debido
a su capacidad para abordar problemas de optimizacion en espacios multidimensionales. Al
utilizar uno de estos métodos, el problema se plantea de la siguiente manera:

Aw = —nVE. (2-14)

Esta expresién en notacion vectorial, se traduce en el calculo de las derivadas parciales del
error con respecto a cada uno de los pesos de la red:

Y (921}5

La variable n representa la tasa de aprendizaje, conocida en inglés como Learning Rate (LR),
que es un parametro que controla el tamano de las actualizaciones que se realizan sobre los
pesos de la red neuronal, wg es el peso de la conexién entre la neurona i en la capa C'y la
neurona j en la capa C' 4+ 1 de la red neuronal.

La estimacién del gradiente se realiza a través de métodos numéricos.? Como en todo
método numérico, dicha estimacién acumula los errores de aproximacion, lo que genera pro-
blemas de convergencia en el entrenamiento de la red neuronal. Debido a que la tasa de
aprendizaje regula cuanto se ajustan los pesos en cada iteracion, resulta un parametro fun-
damental para conseguir un buen desempeno del algoritmo de optimizacion. Por ejemplo, si
la tasa de aprendizaje es muy pequena, la convergencia del algoritmo de entrenamiento de
la red puede tardar mas de lo necesario. En caso contrario, si la tasa de aprendizaje es muy
elevada, puede generar comportamientos inestables del error, impidiendo la convergencia del
entrenamiento.

2Salvo en contadas excepciones, que se puede realizar a través de métodos analiticos.
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Dada la importancia de la tasa de aprendizaje, se han propuesto numerosos métodos para
realizar automaticamente un ajuste adaptativo de este parametro. Varios de estos métodos
se encuentran integrados dentro de plataformas de Machine Learning como Tensorflow 2.0 y
Pytorch. Entre los mas comunes, se pueden destacar los métodos: AdaGrad [127], AdaDelta
[128], Rprop [129] y Adam [130].

2.5. Ajuste de hiperparametros

Los hiperparametros de una red son aquellos pardametros que determinan su estructura
y que no se modifican durante el proceso de entrenamiento. Por ejemplo, las funciones de
activacion, los parametros que definen la topologia de la red y los pardmetros que confi-
guran los algoritmos empleados. Para obtener buenos resultados durante el entrenamiento
de una red neuronal, se debe lograr una buena sincronia entre todos los hiperparametros.
Desafortunadamente, de momento no existe una técnica analitica que indique la direccién
en la que se debe buscar la mejor combinacién, como sucede en el ajuste de los pesos duran-
te el entrenamiento de la red. Las técnicas de ajuste que buscan una combinacién éptima
de hiperparametros, y que en la practica pueden generar resultados satisfactorios, se pue-
den dividir en dos categorias: técnicas de ajuste manual y técnicas de ajuste automdtico.
Las técnicas de ajuste manual se basan en la experiencia del investigador. Por lo general,
se comienza creando un modelo sencillo de una red neuronal minimamente funcional y se
lleva a cabo un proceso iterativo de prueba y error. Este procedimiento permite realizar
las variaciones necesarias en cada paso para encontrar las combinaciones de hiperparame-
tros que proporcionen el mejor desempeno posible. Dentro de los métodos automaticos de
busqueda de hiperparametros, o en inglés hyperparameters search, se encuentran el método
sistemaético, el método de busqueda aleatoria y los métodos de busqueda inteligente [52].
A continuacion, se describird brevemente cada uno de ellos. Es importante mencionar que
plataformas de Machine Learning como Tensorflow 2.0 y PyTorch cuentan con librerias que
implementan los algoritmos méas conocidos para la busqueda de hiperparametros, incluyen-
do las tres técnicas que seran descritas en esta seccién. Entre estas librerias se destacan
Hyperopt [131], Spearmint [132] y DNGO [133].

2.5.1. Buasqueda sistematica

La busqueda sistematica, o en inglés grid search, implica evaluar todas las combinaciones
posibles de los hiperparametros preseleccionados. En esta busqueda, se genera un conjun-
to de k posibles valores para cada hiperparametro. Al cruzar los valores entre los distintos
hiperparametros se crea una rejilla o grid, de ahi su denominacién. El método recorre sis-
tematicamente la rejilla evaluando cada una de las posibles configuraciones. Es importante
destacar que este método es computacionalmente costoso, especialmente cuando se define
un numero elevado de hiperparametros, ya que deben evaluarse las combinaciones de todos
los posibles valores de cada hiperparametro con todos los valores de cada uno de los demas
hiperparametros. No obstante, es el inico en garantizar la exploracién exhaustiva de todas
las configuraciones posibles para encontrar la mejor combinacion de hiperparametros.
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2.5.2. Buasqueda aleatoria

En la busqueda aleatoria, también conocida como random search en inglés, se seleccionan
aleatoriamente algunas combinaciones de hiperparametros de la rejilla. Su principal ventaja
es que tarda un tiempo significativamente menor en encontrar una buena combinacion de
hiperparametros en comparacion con la busqueda sistematica. Sin embargo, su principal
desventaja es que no garantiza la identificacion de la mejor combinacion posible.

2.5.3. Buasqueda inteligente

En la busqueda inteligente, o por su denominacion en inglés smart search, se orienta el
proceso para que resulte mas eficiente en la exploracion del espacio de configuraciones de
los hiperpardmetros, en comparacion con la simple btisqueda aleatoria. Normalmente, estos
algoritmos buscan encontrar la mejor configuracién combinando dos procesos: exploraciéon y
explotacion. En el primero, los algoritmos exploran posibles combinaciones de hiperparame-
tros que podrian generar buenas arquitecturas de red, aunque con una mayor incertidumbre.
En el segundo paso, explotan configuraciones que previamente mostraron un rendimiento
aceptable y con una alta certeza de poder mejorar con pequenas modificaciones.

2.6. Sobreaprendizaje

El sobreaprendizaje, conocido en inglés como owverfitting, es un comportamiento no desea-
do del aprendizaje automatico supervisado. Ocurre cuando el modelo se ajusta al ruido o
la varianza de los datos en lugar de aprender la distribucién subyacente de la que fueron
extraidos [134]. Un modelo sobreajustado puede ofrecer predicciones precisas sobre la mues-
tra de datos de entrenamiento, pero su precisién se reduce significativamente al enfrentarse
a datos desconocidos. Generalmente, el sobreajuste aparece cuando el conjunto de entrena-
miento es muy pequeno, contiene mucho ruido o no representa adecuadamente la diversidad
de los datos.

Para prevenir el sobreajuste en las redes neuronales, se dispone de varias estrategias [135].
Aumentar el tamano del conjunto de datos de entrenamiento es una de ellas, ya que permite
incrementar las caracteristicas presentes en el conjunto de entrenamiento, proporcionando
a la red mas informacién sobre la distribucién de los datos. La combinacién de multiples
modelos neuronales es otra estrategia que busca compensar los errores de una red con los
aciertos de otras. Una técnica cominmente usada, conocida en inglés como model averaging,
consiste en promediar las predicciones realizadas por cada una de las redes entrenadas. Otra
técnica, denominada en inglés Bayesian fitting, implica combinar las predicciones de varias
redes neuronales entrenadas con una tnica arquitectura. El sobreajuste, producto de la alta
flexibilidad del modelo que se adapta demasiado bien a los detalles y particularidades de
los datos de entrenamiento, también puede ser controlado mediante una técnica llamada
reqularizacion.

La regularizacion hace referencia a cualquier técnica que modifique el algoritmo de apren-
dizaje de un modelo para reducir su error de generalizacién sin incrementar su error en el
conjunto de los datos de entrenamiento. Algunas técnicas de regularizacion estan disenadas
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para modificar la funcién de coste, introducir restricciones sobre los pardametros de la red o
anadir ruido durante el proceso de entrenamiento [136]. Sin embargo, entre estas técnicas,
una de las mas recomendadas es la conocida como parada temprana, la cual se describe a
continuacion.

2.6.1. Parada temprana

La parada temprana, mas cominmente conocida como early stopping [137], se basa en el
uso de los datos de validacion para generar una senal que indique al algoritmo de aprendizaje
que la red neuronal ha dejado de aprender y ha comenzado a sobreajustarse. Una vez es
recibida la senal, el algoritmo detiene el proceso de entrenamiento. El concepto detréas del
early stopping es sencillo pero sumamente poderoso. En principio, si el entrenamiento de la
red esta convergiendo, los errores en los datos de entrenamiento y validacién deben disminuir
en cada iteracion del algoritmo. Sin embargo, cuando la red neuronal comienza a ajustarse
excesivamente a los datos de entrenamiento, empieza a perder su capacidad de generalizacién.
Como resultado, el error en los datos de validacion comienza a aumentar. En este punto,
se envia la senal para detener el aprendizaje y se conservan los valores de los parametros
correspondientes al punto donde se obtuvo el minimo error en el conjunto de validacion.

En la practica, no es usual detener el entrenamiento justo después de detectar un incre-
mento en el error en los datos de validacion, sino que se suele dar un margen de espera. Este
margen es un parametro constante conocido como la paciencia del algoritmo. La paciencia, o
por su denominacion en inglés patience, indica al algoritmo cuantas iteraciones debe esperar
sin ver mejoras en el error sobre el conjunto de datos de validacion antes de dar la senal de
detener el entrenamiento.

El early stopping proporciona un mecanismo efectivo de regulacion, sin tener que mani-
pular la funcién de coste o incluir restricciones sobre los parametros de la red que puedan
perjudicar el aprendizaje. Ademas, es perfectamente compatible con otras técnicas de regu-
larizacién como el dropout [138] o la introduccién de ruido [139].

2.7. Prediccion de series temporales discretas univariadas

Una serie temporal discreta univariada (en adelante, simplemente serie temporal) es una
coleccién de observaciones €, que se registran en tiempos t procedentes de un conjunto
discreto y ordenado Tp [140]. Un ejemplo de una serie temporal se puede ver en la figura
2-8, donde se registra la demanda mensual de electricidad en Gigavatios hora (GWh) en
el estado de Victoria, en Australia, para el periodo de enero de 2012 a diciembre de 2014,
To = {1,2,3...156}. 3

Las redes neuronales son ampliamente empleadas en la prediccion de series temporales
debido a su capacidad de aproximar cualquier funcién, construir relaciones no lineales a
partir de informacién incompleta o con ruido, y por su facilidad de construccién. A conti-
nuacién, se describe la forma en la que se emplea una red neuronal profunda para predecir
el comportamiento de una serie temporal.

3Los datos se pueden encontrar en: www.cienciadedatos.net
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Figura 2-8.: Consumo mensual de energia en Victoria (Australia) en el periodo de 2012 a
2014.

2.7.1. DL para la predicciéon de series temporales

Las redes neuronales feed-forward son consideradas modelos estaticos, debido a que estan
disenadas para encontrar relaciones entre unas variables de entrada y una o varias variables de
salida sin tener en cuenta la temporalidad de los datos. Por ejemplo, en el caso de la regresion
lineal. No obstante, esto no impide que se puedan utilizar para tratar informacién temporal
y ser aplicadas al problema de la prediccion de series temporales. Para ello, se necesita que
las variables de entrada a la red contengan, ademas del valor en un determinado instante de
tiempo, informacién de su comportamiento representado mediante una secuencia finita de
datos. Una red neuronal se puede entrenar para predecir uno o varios pasos en cada iteracién.
En esta investigacién, las predicciones del comportamiento de las series temporales se realizan
en un paso de tiempo. Para una descripcién detallada de las predicciones en multiples pasos
de tiempo, se puede consultar [141].

Predicciéon en un paso de tiempo
En este caso, se expresa el valor de la serie ¢, en el instante de tiempo ¢, como una funcién
no lineal de los valores de la serie en los r — 1 instantes anteriores de tiempo:
& = Fle1, €0, 6-3....€_ry1)) + 1, (2-15)

donde g es un error residual que se considera como ruido blanco Gaussiano y F' es una
funcién no lineal desconocida que debe ser aproximada.
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A continuacién, la funcién F' se aproxima entrenando una red neuronal con el conjunto de
los N datos observados de la serie temporal {¢;},—1. n. Para esto, es necesario formular el
problema de la prediccion de series temporales como un problema de aprendizaje supervisado.
Esto se logra empleando un método para iterar sobre una secuencia de datos, conocido como
ventana deslizante, normalmente empleado en aprendizaje supervisado y tratamiento de
iméagenes. Una ventana deslizante es un vector de tamano fijo r que se desliza por toda la
secuencia de datos en pasos de tamano n. Por ejemplo, si se tiene una secuencia de valores
de una serie temporal con N = 20 datos, al crear una ventana deslizante de tamano r = 5
y n = 1 pasos, se dividen los datos en vectores de 5 valores consecutivos. El primer vector
estaria formado por los 5 primeros valores de la serie, luego la ventana se desplaza una
unidad, de manera que el segundo vector estaria compuesto por los valores de la segunda a
la sexta posicion y asi sucesivamente. Los primeros r — 1 valores de cada vector son los datos
de entrada a la red neuronal y el iltimo es el dato de salida o la respuesta deseada, como se
puede ver en la tabla 2-1.

Entrada Salida deseada
Vector 1 €1, €9...60_9, €Ep_1 €,
Vector 2 €9, €3...€q_1, €y €ri1
Vector 3 €3, €4...€py Eptl €r12
Vector N-(1-1) | en_(p—1)...€N—2, €EN_1 EN

Tabla 2-1.: Esquema de una ventana deslizante de tamano r y paso 1, para los datos de
una serie temporal de N datos.

Una vez entrenada la red neuronal, puede ser aplicada tanto para reproducir el compor-
tamiento de la serie temporal, como para pronosticar su evolucién a partir de nuevos datos
de entrada. El prondstico se hace empleando el método de la ventana deslizante, salvo que
una vez se ha calculado el valor de salida de la red a partir del primer vector, la ventana
deslizante se desplaza y el nuevo vector de entrada pierde el valor inicial, al tiempo que se
anade el valor pronosticado recientemente. Este proceso se prolonga hasta que se alcanza el
valor final que se debe pronosticar.



3. Metodologia hibrida aplicada al
método de Encke

En este capitulo se presenta la metodologia hibrida, la cual, permite mejorar la precisién
de cualquier tipo de propagador sin incrementar significativamente su carga computacional.
La primera seccion introduce el concepto de propagador hibrido a partir de un propagador
orbital clasico. En la segunda seccion, se describe una metodologia para el desarrollo de
un propagador hibrido que consta de tres etapas. Finalmente, la tercera seccion presenta
el analisis preliminar destinado a la construccién de un propagador hibrido de tipo Encke
basado en el propagador SGP4, especialmente adaptado para la region MEO.

3.1. Propagador hibrido

El objetivo de un propagador hibrido, como el de cualquier otro tipo de propagador, es
estimar, de la forma mas precisa posible, la posicién y la velocidad de un objeto en érbita
alrededor de la Tierra o cualquier otro cuerpo celeste &, = (x4, Yy, 2¢, T4, Ut, 2¢) €n un tiempo
final dado ty, & ;> a partir de la posicién y la velocidad en un tiempo inicial tg, @,

Inicialmente, se calcula la posicion y la velocidad aproximada del objeto, mz, utilizando
un propagador numeérico, analitico o semi-analitico P:

a:Z =Pty x). (3-1)

El propagador P queda perfectamente determinado por el método de integracion y por las
perturbaciones que incluye.

A continuacion, se utiliza una técnica de prediccién que permita modelar las perturbaciones
no incluidas en P, mejorar la precisién del método de integracion del propagador o, incluso,
modelar las incertidumbres intrinsecas del problema. Para ello, es necesario disponer de
un conjunto de observaciones precisas, o en su defecto, de pseudo-observaciones generadas
por un propagador orbital de alta precision, a:g , para un conjunto discreto de T" momentos
secuenciales, {to, ..., tr : tp < t;} denominado intervalo de control. Esto es, mediante :1:? se
representa la dinamica real del objeto, mientras que a:Zj la calculada por medio del propagador
durante el intervalo de control. A partir de estos dos conjuntos de valores, el error del
propagador (es decir, la diferencia entre el comportamiento real del objeto y el proporcionado

por P) puede determinarse para cualquier instante ¢; del intervalo de control como:

&, =x° — !, (3-2)

donde el conjunto de seis series temporales, €;,, contiene los efectos que le faltan a P para
ajustarse a la dindmica real del objeto. Como el objetivo de esta metodologia es pronosticar
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dichos efectos fuera del intervalo de control, se utilizaran técnicas estadisticas de prediccion
o métodos de IA para construir modelos predictivos para las series temporales g;,. Por lo
tanto, se puede determinar una estimacién del error en el instante ¢, (&, f) y, finalmente,
calcular el valor de Z, ; como:

T

;= ij + &, (3-3)

En resumen, la metodologia hibrida permite combinar un propagador clasico junto con un
modelo predictivo que incrementa su precision sin aumentar significativamente su tiempo de
calculo. Esta técnica no invasiva no requiere modificar el cédigo del propagador. Su impacto
en el tiempo de computacion depende del nimero de series temporales €;, modeladas, del
conjunto de variables utilizadas y de los métodos predictivos seleccionados.

Es importante destacar que los propagadores numéricos, analiticos o semianaliticos tini-
camente necesitan informacién sobre la posicion y velocidad en un instante inicial ¢y; sin
embargo, el propagador hibrido (HP) requiere dos elementos adicionales. En primer lugar,
precisa de una secuencia de posiciones y velocidades para entrenar el modelo predictivo. En
segundo lugar, necesita una secuencia de datos que permita al modelo predictivo realizar
estimaciones desde el instante inicial g en adelante.

3.2. Metodologia

Predecir la trayectoria de un satélite artificial es un problema intrinsecamente complejo
debido a las perturbaciones que pueden afectar a su orbita alrededor de la Tierra. Algunas
de ellas pueden ser modeladas matematicamente con precisién, mientras que otras contienen
incertidumbres que son dificiles de abordar, como se explicd en la seccién 1.2. Los efectos
que producen las perturbaciones sobre el satélite varian segin su altitud respecto al planeta
(figura 1-3). Los propagadores orbitales aprovechan, principalmente, esta caracteristica para
incorporar distintos efectos en el modelo de perturbaciones que se evalia, lo que les permite
ser mas eficientes desde el punto de vista computacional.

La metodologia presentada en este apartado para desarrollar un propagador hibrido puede
aplicarse a todo tipo de propagadores, ya sean numéricos, analiticos o semi-analiticos. Esta
versatilidad se debe a su naturaleza no invasiva, la cual no requiere modificar el codigo
original del propagador.

La metodologia que posibilita la hibridacién consta de tres fases fundamentales:

1. Analisis preliminar.
2. Seleccién de la técnica de prediccion.
3. Construccién del propagador hibrido.

Ademsés de la eleccion del propagador orbital P, la seleccion del tipo de érbita o la re-
gion del espacio R donde se encuentra el satélite resulta fundamental. Como se mencioné
anteriormente, la parte hibrida tiene la tarea de modelar, entre otras cosas, los efectos de
las perturbaciones que no son consideradas en el propagador orbital. La altitud del satélite
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respecto a la Tierra tiene un papel esencial en la caracterizacién de las series temporales que
se pretende estimar, ya que esta caracteristica influye sobre los efectos que le producen las
perturbaciones.

El objetivo principal de esta primera etapa es determinar el nimero 6ptimo de series
temporales a modelar en la parte hibrida. Manteniendo la premisa de controlar la eficiencia
computacional del propagador original, se busca desarrollar propagadores hibridos de forma
parsimoniosa. En otras palabras, el propdsito es seleccionar el menor niimero de series tem-
porales que minimice el maximo del error entre la posicion real del objeto y la estimada. En
la segunda etapa se seleccionan las técnicas de prediccion estadisticas o de TA en funcién
de las caracteristicas de las series temporales a estimar. Por ultimo, en la tercera etapa se
ensambla el médulo predictivo con el propagador orbital de partida.

De esta manera, la metodologia hibrida convierte el problema dindamico en un problema
de prediccién de series temporales. Por consiguiente, resulta fundamental elegir una métrica
adecuada para evaluar la precisién de las estimaciones proporcionadas por los métodos de
prediccion. Ademds, hay que tener en cuenta que en las dos primeras etapas, se dispone
de los datos que generaron todas las series temporales, es decir, las efemérides precisas y
las proporcionadas por P. Esto no solo permite determinar el error de la estimacién en
las series temporales, sino también evaluar directamente como la estimacion de estas series
afecta al error en la posicién del objeto. Las métricas cominmente utilizadas en el ambito de
la propagacién orbital incluyen el error en distancia, que representa la distancia euclidiana
entre la posicion real y la predicha por P, asi como los errores along-track, cross-track y
radial [142, 143, 144]. A continuacién, se describen las tres etapas junto con las técnicas y
métodos empleados en cada una de ellas.

3.3. Analisis preliminar

En este apartado se analiza el comportamiento del propagador P en la regién R en funcién
de su precision. Para ello, se realizara un anélisis del error seleccionado entre P y un conjunto
de observaciones precisas O o, en su defecto, pseudo-observaciones generadas por un propa-
gador orbital de alta precision en la regién R, para m objetos distintos en diferentes épocas,
manteniendo un horizonte de propagacién fijo. A partir de las seis series temporales &;, las
cuales contienen los errores entre el propagador y las observaciones precisas, se realizara un
Anélisis Exploratorio de Datos (EDA). El propésito de este andlisis es identificar las series
temporales que se incluiran en la parte hibrida. Para ello, se analizard la influencia de cada
una de las variables y de todas sus posibles combinaciones en la precision de P.

En primer lugar, se selecciona el conjunto de variables para representar €; y llevar a cabo el
analisis. Es importante destacar que cada conjunto de variables describe el comportamien-
to del objeto de diferente manera. Entre los conjuntos que se pueden utilizar se incluyen
las coordenadas cartesianas, los elementos orbitales (o su versién candnica las variables de
Delaunay), las variables equinociales o las polares-nodales, entre otras. Las variables de De-
launay, las polares-nodales y los elementos equinociales se definen en funcion de los elementos
orbitales (ver apartado 1.1.3) mediante las siguientes expresiones:
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= Variables de Delaunay:

(l=M,g=w,h=Q,L=\/pa,G=LV1—e* H=Gcosi).

= Variables polares-nodales:

eGsin f

_a(l—e) _O0p—
(r —_— 9—w+f,l/—Q,R—a<1_€2>,

" 1+ecosf’ GZG’N:H>’

donde f representa a la anomalia verdadera. 6 es el argumento de la latitud que re-
laciona el argumento del perigeo y la anomalia media f. v representa el argumento
del nodo. G relaciona el semieje mayor a y la excentricidad e (es decir la forma de la
érbita) y se conoce como el médulo del momento angular del satélite. Por otro lado, la
variable H depende de a, e e ¢ y define la orientacion del plano orbital representando
la proyeccién del vector momento angular del orbitador sobre el eje Z.

= Elementos equinociales:

NEE NEE!
(a, h=-esin(, k=-ecos(, p= [tan (%)} sin{), ¢g= [tan (%)} cos (1, AzM—i—C),

donde ( = w + IQ2. La cantidad I se denomina factor retrégrado y puede tomar dos
posibles valores:

[— +1 para los elementos equinociales directos,
| —1 para los elementos equinociales retrégrados.

Los elementos orbitales son el punto de partida, ya que proporcionan una descripcién
geométrica de las diferencias entre O y P. A continuacion, se extiende este analisis a otros
conjuntos de variables para obtener modelos parsimoniosos, es decir, modelos simples con
menos suposiciones y variables, pero con una alta capacidad explicativa.

Para cada uno de los m objetos, las efemérides correspondientes de O y P, normalmente
proporcionadas en coordenadas cartesianas, se transforman a elementos orbitales. El andlisis
se inicia evaluando cada variable por separado. Por ejemplo, para evaluar el impacto de
corregir el error del semieje mayor de P, a” + €% en el error seleccionado, se reemplaza
la columna correspondiente en el fichero de P por la mejor estimacion posible del semieje
mayor, la cual es la proporcionada por O, a®. Los demés elementos orbitales no se modifican:
(a®, €%, i¥, QF, WP, M7). Posteriormente, una vez realizado este cambio, se calcula el
maximo del error seleccionado respecto a O a lo largo de todo el periodo de propagacién.
Finalmente, se realiza el mismo proceso para estudiar el error basado en las 26 = 64 posibles
combinaciones de variables, incluyendo el caso en que ninguna variable es reemplazada y el
que son reemplazadas las seis variables. En este ultimo caso la reduccién del error es maxima,
lo que conduce a errores nulos.



3.3 Analisis preliminar 43

Analisis Exploratorio de Datos

Una vez determinado el maximo del error seleccionado para cada una de las 64 combina-
ciones de elementos orbitales en cada uno de los m objetos, se procedera a clasificar estas
combinaciones segtin su capacidad para reducir el error. Para ello, se llevara a cabo:

s Un Andlisis de Componentes Principales, PCA por sus siglas en inglés. El PCA es
una técnica estadistica empleada para simplificar la complejidad en conjuntos de datos
de alta dimensionalidad, preservando al mismo tiempo informacién esencial [145]. El
objetivo principal del PCA consiste en transformar un conjunto de variables originales
en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas, conocidas como Componentes
Principales (CP en adelante). Estas CP son combinaciones lineales de las variables
originales y se ordenan de manera que la primera retiene la mayor variabilidad en los
datos, seguida por la segunda, y asi sucesivamente.

= Un estudio grafico de errores utilizando diagramas de caja y bigotes, boxplot en inglés,
(figura 3-1). Este tipo de grafico representa visualmente un conjunto de datos mediante
una caja que abarca la mediana, donde los bordes inferior y superior de la caja delimitan
el primer y el tercer cuartil (Q; y @3, respectivamente). Los bigotes, que se extienden
desde cada borde de la caja, representan los limites del rango de valores tipicos. Los
datos fuera de este rango se consideran wvalores atipicos y se representan de forma
individual, habitualmente, con puntos circulares. Los limites superior e inferior de
este rango se determinan mediante Q3 + 1.5x(Q3 — Q1) v @1 - 1.5x(Q5 — @Q1),

respectivamente.
Rango intercuartilico
(IQR)
Valores Valores
extremos |—| extremos
*® + I“
Minimo Miaximo
1-1.5*IQR Mediana (Q3 + 1.5*IQR)
Q QR) Qi QA

Percentil 25 Percentil 75

Figura 3-1.: Grafico de caja y bigotes, ndtese que el rango intercuartilico es IQR=0Q3 — Q1.

Este estudio se realiza utilizando diferentes conjuntos de variables con el fin de identificar
las series temporales que se incluirdn en la parte hibrida.

Comportamiento de las series temporales

El objetivo de este estudio es realizar un anélisis en profundidad del comportamiento de las
series temporales que tienen un mayor impacto sobre el error. Este andlisis es fundamental
para seleccionar las técnicas de estimacion mas adecuadas.
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En la figura 3-2 se presenta un ejemplo del comportamiento de las series temporales del
error para uno de los satélite de la constelacion Galileo. Estas series fueron calculadas utili-
zando SGP4 y el propagador numérico AIDA durante un periodo de 60 dias. Las graficas de
secuencias muestran las variaciones tanto en las componentes seculares como en las periodi-
cas de largo y corto periodo que afectan a los elementos orbitales. Como se puede suponer,
el comportamiento de los errores dependera del propagador utilizado, de las observaciones
precisas o, en su defecto, de las pseudo-observaciones generadas por un propagador numéri-
co, de la region especifica del espacio a la que pertenezca el estado inicial y del tiempo de
propagacion.
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Figura 3-2.: Series temporales del error entre SGP4 y un propagador numérico para un
satélite de la constelacién Galileo.

Para identificar patrones periddicos o ciclicos en las series temporales del error se pueden
emplear herramientas como la funcién de autocorrelacion [146], la funcién de autocorrelacién
parcial [147] o el periodograma. Por otro lado, para analizar la tendencia se dispone del
método estadistico no paramétrico de Mann-Kendall [148].

3.3.1. Seleccion de la técnica de prediccion

Una vez que se identifican y caracterizan las series del error, la cantidad y la complejidad
de los datos disponibles, y el propdsito que se persigue con el propagador hibrido; se elige el
método predictivo, ya sea estadistico o basado en técnicas de TA.

Los modelos estadisticos se basan en el supuesto de que los valores pasados pueden utili-
zarse para predecir valores futuros. Estos modelos son relativamente sencillos de entender y
aplicar, especialmente en series temporales donde los datos no presentan relaciones comple-
jas. Algunos de los modelos clasicos mas comunes incluyen el modelo auto-regresivo integrado
de promedio mévil (en inglés Autoregressive Integrated Moving Average, ARIMA) [149] el
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modelo de suavizado exponencial [150] y el modelo vector autorregresivo (en inglés Vec-
tor Auto-Regression, VAR) para el andlisis de series temporales multivariadas [151]. Estos
modelos tienen la desventaja de ser sensibles a la presencia de valores atipicos y a la no es-
tacionariedad; y, en ocasiones, pueden no ser capaces de captar las tendencias a largo plazo
de los datos.

A diferencia de los modelos estadisticos, los modelos basados en IA son capaces de identifi-
car y reproducir patrones complejos, relaciones no lineales y dependencias a largo plazo en los
datos de las series temporales. Entre las técnicas basadas en A destacan las redes neuronales
profundas (conocidas en inglés como Deep Neural Networks, DNN), las redes Transformer
[152], las redes Convolucionales (en inglés Convolutional Neural Networks, CNN) [93], v las
redes neuronales recurrentes (en inglés Recurrent Neural Network, RNN) [92], junto a sus
variaciones como las redes formadas por unidades GRU (en inglés Gated Recurrent Unit,
GRU) [153] y las redes de neuronales memoria de corto-largo plazo (en inglés Long Short-
Term Memory, LSTM) [154].

La figura 3-3 proporciona una visién general de la secuencia de operaciones que conduce
a la creacién del modelo predictivo, utilizando tanto técnicas estadisticas como de IA. En
este diagrama, el color rojo representa los procesos relacionados con el modelado de las series
temporales, mientras que el proceso de prediccion se indica en verde. Ademas, se describen
en azul otros procesos, que van desde el preprocesamiento de los datos hasta la generacion
de gréaficos para monitorear los procesos intermedios y presentar resultados.

3.3.2. Propagador hibrido

El Algoritmo 1 muestra el pseudocddigo de un propagador hibrido basado en el propagador
P, que modeliza las series temporales €;, para el estado del objeto xy,. Los datos de entrada
son las condiciones iniciales @, en el instante inicial ¢, y el instante final ¢ para el propagador
orbital P, mientras que la parte hibrida requiere los coeficientes del médulo predictivo Cyy,
los n elementos que inicializan el médulo predictivo por cada serie temporal del error que se
desee estimar (st_p1,...,St_1, sty) v el instante final ;. A partir de estos datos iniciales se
calcula :cZ; utilizando P y &, con el médulo predictivo F. En caso de requerirse un ajuste
en ty, este médulo debe incluir un sistema de interpolacién. Ambos célculos pueden ser
realizados de forma independiente y, por tanto, paralelizable. Finalmente, la estimacion del
error se anade al estado calculado utilizando el propagador.

Algoritmo 1: Propagador hibrido basado en P

Datos: x,, st;,, Cu, ty
Resultado: z;,

acz =P(ts, @,);

i, = F(Ca,ty, sty,);

&S WP A .
Tiy = Ty, + €y
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Figura 3-3.: Diagrama de flujo que muestra la secuencia de operaciones de modelizacion y
prediccion utilizando técnicas estadisticas y de TA.

Es importante destacar que, para cada condicién inicial x,,, es necesario calcular el con-
junto correspondiente de coeficientes Cy para el médulo predictivo.

Si la técnica de prediccion tiene la capacidad de modelar mas de un patrén, se observa
que el conjunto de coeficientes Cpq se comparte entre un grupo de condiciones iniciales. Esto
conduce a la creacion del Algoritmo 2, que representa una version hibrida del método de
Encke basada en el propagador P. En este escenario el médulo predictivo desempena el
papel de modelar las diferencias entre P y las observaciones precisas; de manera analoga a
la integracién de las diferencias entre el intermediario y el modelo preciso de perturbaciones,
como se observa en la ecuacién (1-34) del método de Encke.

Por tltimo, se van a introducir dos indices que permiten evaluar el desempeno de los propa-
gadores hibridos. El primero mide la mejora del propagador hibrido respecto del propagador
hibridado P. El segundo mide la capacidad de mejora del propagador hibrido respecto a
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Algoritmo 2: Propagador Encke-hibrido basado en P vélido en R

Datos: x,, st;, t¢
Resultado: x;,
xf =Pty x1);
&, = F(ty, sty,);
T,

_ P = .
f —wtf+€tf,

un propagador hibrido ideal u éptimo, HPope, que representa al propagador hibrido que
minimiza el error seleccionado.

1. El indice de mejora respecto a P

Sea error(P) # 0, se define el indice de mejora respecto a P, Z,,,, como el cociente
entre el error cometido por un propagador hibrido (HP) respecto del error cometido
por el propagador hibridado (P).

error(HP)
Ty =—""7"7"°>-", 3-4
P error(P) (3-4)
donde error() es una medida que permita evaluar la precisién de un propagador orbital.
El indice de mejora puede tomar valores entre 0 < Z,,,, < oo.

2. El indice de mejora respecto a HPopt

Sea error(HP) # 0, se define el indice de mejora respecto a HPopts Im , como el

’HPOpt
cociente entre el error cometido por el propagador hibrido ideal (HPopt) respecto del

error cometido por un propagador hibrido (HP).

error(HP
ap = My (3-5)
Opt error(HP)
donde error() es una medida que permita evaluar la precisién de un propagador orbital.

El indice de mejora puede tomar valores entre 0 < Immpo . <1.
P

3.4. Anadlisis preliminar aplicado a SGP4

En esta seccién se analiza el comportamiento del propagador SGP4 en la region MEO
en funcion de su precision, con el objetivo de generar un propagador orbital de tipo Encke,
HEnckesgps, que utilice a SGP4 como intermediario. Para realizar este andlisis, se evaluara
el error en distancia entre SGP4 y las pseudo-observaciones generadas por el propagador
numérico de alta precisiéon AIDA, descrito en la seccién 1.3.1, utilizando un conjunto de
TLE de la constelacion Galileo. El propédsito es identificar y caracterizar las variables cuyos
errores seran estimados en la parte hibrida del propagador de tipo Encke.
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3.4.1. Datos de estudio

En este trabajo se utilizardn dos conjuntos de TLE, obtenidos de Space-Track.org!, que
representan las condiciones iniciales de dos satélites pertenecientes a la constelacion Galileo,
el sistema de posicionamiento global europeo que se encuentra en la regién MEO. Concre-
tamente, son 313 TLE del satélite GSAT0203 y 1688 TLE del satélite GALILEO-FM3. La
constelacion Galileo se encuentra en la regiéon MEO. Sus identificadores NORAD son 40545
y 38857, respectivamente. El primero fue lanzado el 27 de marzo de 2015; mientras que el
segundo, uno de los cuatro satélites iniciales de la constelacién, fue lanzado el 12 de octubre
de 2012. Se utilizaran los TLE del satélite GSAT0203 para determinar las mejores arqui-
tecturas que se implementaran en la parte hibrida del propagador de tipo Encke, mientras
que los TLE correspondientes a GALILEO-FM3 seran empleados para validar los modelos
entrenados.

En la figura 3-4 se presenta las relaciones entre los pares de elementos orbitales (a,e),
(a,1) y (e,w) de los TLE del satélite GSAT0203. Estos TLE abarcan el periodo desde el 19
de abril de 2015 hasta el 28 de diciembre de 2016.
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Figura 3-4.: Distribucion de los TLE del satélite GSAT0203. Las ventanas dentro de los
graficos representan el mismo diagrama de dispersién, pero en rangos mas
amplios de las mismas variables. De este modo, la ventana grande muestra la
region més densa.

En la figura 3-4a, se observa que los valores de a se encuentran entre 29598.8 y 29954.7
km, pero el 90.76 % de los casos estan en el rango de 29600.02 a 29600.22 km. Los valores de
e varfan entre 0.00004 y 0.002, con una concentracion del 90.45 %, en el intervalo de 0.00004
a 0.00045. En cuanto a los valores de i, estos estan entre 55° y 55.6°, como se muestra en la
figura 3-4b. Los valores de w se encuentran en el rango de 1.1519° a 358.291°, con una mayor
concentracién, alrededor del 98.73 %, en el intervalo de 120° a 260° como se observa en la
figura 3-4c. Finalmente, el argumento del nodo varia entre 76.8346° y 94.9086°, mientras
que la anomalia media varia entre 1.685° y 358.952°.

En la figura 3-5, se describe las relaciones entre los pares de elementos orbitales (a,e),
(a,i) y (e,w) de los TLE para el caso del satélite GALILEO-FM3. Estos TLE comprenden
el periodo desde el 12 de octubre de 2012 hasta el 13 de marzo de 2021.

'https://www.space-track.org.
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Figura 3-5.: Distribucion de los TLE del satélite GALILEO-FM3.

En este conjunto de TLE, los valores de a se encuentran en el rango de 18103.8 a 29640.0
km, pero el 94.43 % se encuentra entre 29600.30 y 29600.38 km. Las excentricidades estan
en el intervalo de 0.00003 a 0.637, con un 99.76 % de los casos en el rango de 0.00003 a
0.00006. En cuanto a los valores de i, estos se situan entre 54.9° y 65.8°, con un 89.63 %
entre 54.8° y 55.2°. Los valores de w estan en el rango de 57.1° a 274.6°, mostrando su mayor
concentracién del 94.96 % en el intervalo entre 180° y 280°.

3.4.2. Analisis exploratorio de datos

En este apartado se analiza el impacto que puede tener la correccién del error de cada una
de las variables, o de sus combinaciones sobre la precisién del propagador SGP4, a partir de
pseudo-observaciones generadas por el propagador numérico de alta precision AIDA.

Cada uno de los 313 TLE del satélite GSAT0203 se propaga con SGP4 durante un periodo
de 30 dias, generando una salida a intervalos de un segundo. Las efemérides obtenidas son
coordenadas cartesianas referidas al sistema de referencia TEME (acrénimo en inglés de True
Equator Mean Equinox frame). Posteriormente, estas coordenadas se transforman al sistema
de referencia J2000 y se almacenan en un fichero de texto. Por otro lado, se toman las coor-
denadas cartesianas de SGP4 en el instante inicial referidas a J2000 y se propagan con AIDA
durante 30 dias, generando también una salida a intervalos de un segundo. AIDA produce
directamente coordenadas cartesianas referidas al sistema J2000, las cuales se almacenan
en un fichero de texto. El proceso de propagacion concluye con el calculo de los elementos
orbitales y de las variables de Hill a partir de los archivos de coordenadas cartesianas. Es
importante destacar que los errores en distancia entre AIDA y SGP4 varian en un rango
desde aproximadamente 1.31 km (minimo) hasta 52.01 km (mdximo), con una mediana de
10.73 km.

A continuacién, se presenta parte de este analisis exploratorio de datos utilizando los
elementos orbitales y las variables polares-nodales. Para més informacién ver [155, 156].

En el caso de los elementos orbitales hay una mejora en el error en distancia del propagador
SGP4 con respecto a AIDA en solo 16 de las 64 posibles combinaciones para todos los TLE.
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Estas combinaciones son:

{(a,e,i,Q,w, M), (a,e,i,w, M), (a,e,Qw, M), (a,i, 2w, M), (e,i,Q,w, M),
(a,e,w, M), (a,i,w, M), (a,Q,w, M), (e,i,w, M), (e, Q,w, M), (i,Q,w, M),
(e7w7 M>7 (a7w7 M)? <Z-7w7 M)? <Q7w7 M)7 (w7 M)}?

como se puede observar, todas las combinaciones incluyen los argumentos del perigeo y del
nodo, siendo por tanto, las variables que mas influencia tienen en la disminucion del error
en distancia.

En la figura 3-6 se muestran los gréaficos de caja y bigotes que incluyen las combinaciones
de elementos orbitales con los menores errores en distancia entre AIDA y SGP4 que contienen
menos de cinco variables. En el caso de la combinacién (w, M), los errores en distancia varian
desde aproximadamente 1.2 km (minimo) hasta 3.6 km (maximo), con una mediana de 2.1
km. Es importante destacar que estos valores marcan la maxima reduccién del error que
podria lograr un propagador hibrido que estimara solo estas dos variables.
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Figura 3-6.: Errores en distancia (km) correspondientes a las mejores combinaciones en
elementos orbitales durante un periodo de 30 dias.

Sin embargo, en el caso de las variables polares-nodales el niimero de combinaciones que
reducen el error en distancia asciende a 32. Estas combinaciones son:

{(r,0,v,R,O,N),(0,v,R,O,N),(r,0,R,O,N),(r,0,v,0,N),(r,0,v, R, N),
(r,0,v,R,0),(0,R,0O,N),(0,v,0,N),(0,v,R,N), (0,v,R,0),(r,0,0,N),
(r,0,R,N),(r,0,R,0),(r,0,v,N),(r,0,v,0),(r,0,v,R),(0,0,N), (0, R, N),
(0,R,0),(0,v,N),(0,r,0),(0,v,R),(r,0,N),(r,0,0),(r,0,R), (r,0,v),
(0,N),(0,0),(0,R),(0,v),(r,0),(0)}.

En este caso, todas las combinaciones incluyen el argumento de la latitud 6. Es importante
recordar que § = w + f y que la anomalia verdadera f esta relacionada con M a través de
la ecuacion de Kepler.

En la figura 3-7, se muestran los graficos de caja y bigotes con las combinaciones de tres
o menos variables polar-nodales que reducen el error en distancia entre AIDA y SGP4. En el
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caso de la correccién unica en el argumento de la latitud (6), los errores en distancia varfan
desde aproximadamente 1 km (minimo) hasta 2.4 km (maximo), con una mediana de 1.5
km. Estos resultados son ligeramente mejores que los obtenidos por la combinacién (w, M)
en elementos orbitales.
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Figura 3-7.: Errores en distancia (km) correspondientes a las mejores combinaciones en
variables polares-nodales durante un periodo de 30 dias.

Por tanto, estimando tinicamente el argumento de la latitud se consigue una mejora notable
en comparacién con SGP4. Esta mejora se extiende a todos los TLE del satélite GSAT0203,
reduciendo en todos los casos los errores en distancia entre AIDA y SGP4. Para este trabajo
se considerara un modelo hibrido de tipo Encke basado en SGP4 que exclusivamente mode-
lizara la variable 0 en la parte hibrida. Es importante destacar que los resultados obtenidos
durante este estudio nos proporcionan la mejor estimacién del error que se puede obtener
con cualquier modelo predictivo que solo incluya el error en el argumento de latitud.

3.4.3. Series del error en el argumento de latitud

En este apartado se examina el comportamiento de las 313 series temporales del error en
la variable argumento de la latitud, &/ = gAPA — g5GP4 que corresponden a los TLE de
los satélites GSAT0203 y GALILEO-FM3 durante 30 dias de propagacion. Desde el punto
de vista geométrico, ¢/ > 0 indica que la posicién de AIDA estd adelantada con respecto a
la de SGP4, mientras que ¢/ < 0 indica que estd retrasada; ademds, la magnitud refleja la
distancia entre ambas posiciones.

La grafica de secuencias con las 313 series temporales €/ se muestra en la figura 3-8. En
primer lugar, se observa un comportamiento secular o tendencia, caracterizado principal-
mente por una progresion lineal, tanto positiva como negativa, en el nivel de estas series. En
segundo lugar, se identifica un patron estacional o periédico en el que se observan oscilaciones
con aparente regularidad.

Para determinar la frecuencia de repeticiéon de estas oscilaciones se emplea la funcién de
autocorrelacion y el periodograma. Ambas técnicas ponen de manifiesto que estas oscilaciones
se repiten, aproximadamente, cada 14.28, 28.56, 42.84 horas, y asi sucesivamente. Estos
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Figura 3-8.: Gréficas de secuencia de las 313 series temporales /.

valores coinciden, aproximadamente, con multiplos del periodo kepleriano, ecuacién (1-19),
de los TLE de GSAT0203, los cuales se encuentran en un rango de entre 14.07 y 14.33 horas.

Sin embargo, la tendencia es la caracteristica que permite clasificar las series temporales
en tres grupos: los dos primeros muestran una tendencia que refleja un crecimiento o decreci-
miento a lo largo del tiempo, mientras que en el tercer grupo no se aprecia esta componente.
En este analisis se utilizo la técnica estadistica no paramétrica de Mann-Kendall y la de
agrupamiento K-means. Primero, se estimo la pendiente de cada una de las series y se orde-
naron los valores de menor a mayor. A continuacién, se empled la técnica de agrupamiento
K-means con k = 3 para dividir las series en grupos. Como resultado, se obtuvieron 169, 118
y 26 series temporales con tendencias positivas, negativas y sin tendencias, respectivamente.

En el caso de las series temporales correspondientes al satélite GALILEO-FM3 se observa
un comportamiento similar al observado para las series de GSAT0203. En este caso, el grupo
mayoritario contiene 1444 series con tendencia positiva, seguido por el grupo de 226 series
con tendencia negativa y el grupo de 18 series sin tendencia.

Es importante destacar que se suprimird de este trabajo una de las series temporales en
el caso de GSAT0203 y tres en el caso de GALILEO-FM3 debido a que sus TLE no se
encuentran exactamente en la region MEQO. Posiblemente corresponden a épocas en las que
los satélites estaban realizando una maniobra o, simplemente, son valores atipicos.

En resumen, este andlisis demuestra que al reducir inicamente el error en el argumento
de la latitud £, es posible mejorar la precisién de SGP4. Esta premisa es la base sobre la
cual construimos un propagador hibrido de tipo Encke basado en SGP4.



4. Propagador hibrido de tipo Encke
basado en SGP4: HEnckegap4g

Una vez identificadas las variables cuyos errores se pretenden estimar, se procedera a se-
leccionar las técnicas de TA mas adecuadas. Esta eleccion se basard en el andlisis de las
caracteristicas de las series temporales del error realizado en la primera etapa de la meto-
dologia hibrida. En este capitulo se describira el desarrollo de la segunda y tercera etapa

de esta metodologia, la cual es aplicada a la construccién de un propagador hibrido de tipo
Encke basado en SGP4.

4.1. Introduccion

En este trabajo se emplearan redes neuronales (RN) como técnica de prediccién para mo-
delar el comportamiento de multiples series temporales. El modelo de RN se desarrollara en
dos iteraciones. En la primera se definira una arquitectura bésica y se evaluaran dos estra-
tegias de entrenamiento para la RN. En la segunda iteracion, se optimizara la arquitectura
de la RN.

Para cada una de las arquitecturas definidas en cada una de las iteraciones, se entrenaran
cinco modelos de RN empleando las series temporales €’ del satélite GSAT0203. Posterior-
mente, se validara el mejor modelo con datos del satélite GALILEO-FMS3.

La prediccién de €’ se realiza de manera iterativa, tal como se describe en [157]. Este
enfoque iterativo en la prediccion se basa en el mismo principio que la ventana deslizante.
A medida que avanza la prediccion la ventana de observaciones se desplaza incorporando
estimaciones pasadas y excluyendo valores observados. Este método presenta la ventaja de
ser mas realista, permitiendo evaluar la capacidad del modelo para mantener la precision
a lo largo del tiempo. Sin embargo, tiene la desventaja de que los errores se acumulan y
propagan a lo largo de la prediccién.

La evaluacién de la capacidad predictiva de los modelos se realizarda comparando los
pronosticos generados por dichos modelos con los datos del conjunto de prueba para distintos
horizontes temporales. En lugar de utilizar las métricas convencionales de series temporales,
se simulara el comportamiento del propagador hibrido HEnckeggps. Estos calculos seguiran
los mismos pasos que los realizados en la primera etapa de esta metodologia. En dicha etapa,
a partir de los ficheros de efemérides generados por SGP4 y AIDA, se analizé la influencia
de cada variable o de sus combinaciones sobre el error en distancia. Esto implica que, para
cada serie, se afiade la prediccién del error del argumento de la latitud €7 a #5%%4 y se calcula
el error en distancia respecto a AIDA. Es importante recordar que, en esta etapa, se verificd
que la mejor estimacion del error se produce cuando el argumento de la latitud de SGP4 es
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reemplazado por el de AIDA. Este hecho permite establecer una cota teérica o valor éptimo
del error en distancia y un indice que facilita la evaluacién de la mejora de la prediccion &7
al comparar el error en distancia introducido por esta prediccién respecto al valor éptimo.

Para la seleccion de las arquitecturas y la creacién de los modelos de redes neuronales se
utilizarda un entorno de trabajo cuyas principales funcionalidades se encuentran descritas en
la figura 3-3 y documentado en [155].

Este entorno fue inicialmente implementado en R [158], utilizando varios paquetes para la
prediccion de series temporales estadisticas y haciendo uso de la libreria H20 [159, 160] para
los métodos de TA. Posteriormente, se ha llevado a cabo una reimplementacién y extensién
de las funcionalidades de este entorno en Python [161] como parte del trabajo realizado en
esta tesis. En esta aplicacion, para la preparacion de los datos, se hace uso de las librerias
de propdsito general statsmodels [162], numpy [163] y pandas [164], mientras que para la
generacién de graficos de las series se utiliza matplotlib, [165] y seaborn [166]. En cuanto a
las tareas de aprendizaje automatico, se integraron dos librerias especificas de ML: Keras
[167] y Tensorflow [168].

Una caracteristica destacable de esta nueva implementacién es la generacion automatica
de un programa en C++. Este programa evalia de manera eficiente el modelo predictivo
utilizando la librerfa Eigen [169], ademads, se encarga de la parte hibrida del propagador. En
el Anexo A se proporciona una descripcion mas detallada de esta implementacion. Ambos
entornos son multiplataforma y ademés estan instalados en el sistema de computacién de
altas prestaciones Beronia de la Universidad de La Rioja. Este clister de computacion cuenta
con 25 nodos Hewlett-Packard ProLiant BL460c Gen 9 que representan un total de 764 CPU.

4.2. Primera iteracion: arquitectura basica

En esta seccién se describe la arquitectura basica de la RN disenada para modelar si-
multdneamente el comportamiento de muiltiples series temporales. Ademas, se evalian dos
modos de organizar el conjunto de datos que se utilizaran para entrenar la RN: el modo
secuencial y el aleatorio. En el modo secuencial los datos se organizan de forma ordenada;
es decir, se tratan todos los datos de una serie antes de pasar a los datos de la siguiente serie
temporal. Por otro lado, en el modo aleatorio los datos de todas las series se mezclan de
forma aleatoria antes de ser suministrados a la RN. Para concluir, se procedera a entrenar
cinco modelos, todos con la misma arquitectura, utilizando el entorno de trabajo previamente
descrito para cada uno de estos modos de organizacion de datos.

4.2.1. Inicializaciéon del entorno

Para ejecutar el entorno es necesario crear un fichero de configuraciéon que contiene dos
tipos de parametros: generales y especificos. Los parametros generales abarcan aspectos
como el tamano y la apariencia de las figuras, las épocas para determinar los errores y
los nombres de los archivos, entre otros. Por otro lado, entre los parametros especificos
destacan la seleccién del conjunto de variables a utilizar, el nimero de valores pasados
para la prediccion, la longitud de los conjuntos de datos, la resolucion de los datos y los
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hiperparametros para el método de prediccion.

La determinacion de los parametros especificos de una RN es, frecuentemente, una tarea
compleja y computacionalmente costosa que en numerosas ocasiones, requiere el uso de la
técnica de prueba y error. En la mayoria de los casos los valores de los hiperparametros se
mantienen en sus configuraciones por defecto ya que, con estos valores, las arquitecturas mas
bésicas se ajustan adecuadamente.

En primer lugar, es importante seleccionar el tamano de los conjuntos de entrenamiento,
validacién y prueba. Los dos primeros conjuntos equivalen al intervalo de control de la
metodologia hibrida. En [170, 155] se examinaron en profundidad la duracién del intervalo
de control. Ambos estudios concluyeron que la unidad principal para determinar el tamano
de los tres conjuntos es el periodo kepleriano del RSO, es decir, el tiempo que tarda el RSO en
completar una revolucion. Este periodo marca el limite entre los efectos estacionales de corto
y largo periodo. Como se puede observar en el apartado 1.2, el periodo kepleriano coincide,
aproximadamente, con el periodo de la componente estacional de las series temporales €.

Ademas, en [170] se confirmé que la eleccién de 10 revoluciones y 10 puntos equidistantes
por revolucion, aproximadamente un punto cada 10 minutos, utilizando técnicas estadisticas
para un RSO en una 6rbita LEO resulté apropiada para el intervalo considerado. Este
resultado se validé en [155], en el cual se utilizaron también 10 revoluciones asignando 7 al
conjunto de entrenamiento y 3 al de validacion, aplicando diversas técnicas de ML en un
RSO de la region MEO. El niimero de puntos por revolucién considerados fue 84, equivalente
a uno cada 10 minutos. Asimismo, el tamano del vector de entrada utilizando el método de
la ventana deslizante, introducido en la seccion 2.7.1, fue de 169 puntos, correspondientes a
2 revoluciones del RSO y un punto extra.

4.2.2. Arquitectura inicial de RN

Una vez fijados los pardmetros generales de configuracién del entorno, se procede a se-
leccionar los parametros especificos de la arquitectura de la RN. Este proceso se describe
brevemente en este apartado.

Los valores iniciales de los hiperpardmetros se basan en los resultados obtenidos en [155,
156]. En ambos estudios las series temporales se clasificaron segiin su tendencia como posi-
tivas, negativas o sin definir. Se llevé a cabo una busqueda sistemética de hiperparametros
con el fin de obtener una arquitectura de red éptima para cada uno de los tipos de tendencia.
La tabla 4-1 muestra los hiperparametros de las tres arquitecturas encontradas en [156].

Tendencia | 1° capa 2° capa N° neuronas Tamano de bloque Optimizador
oculta  oculta

Positiva linear elu 256 64 adam
Negativa | tanh tanh 256 128 adam
Sin definir | relu tanh 256 64 adam

Tabla 4-1.: Hiperparametros de las tres arquitecturas de RN.

En la primera columna se especifica la tendencia de la serie. Las siguientes dos columnas
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indican, en ese orden, la funcién de activacion utilizada en la primera y la segunda capa
oculta. La cuarta columna indica el numero de neuronas de la primera capa oculta. De
acuerdo al criterio seguido en [156], el nimero de neuronas de la segunda capa oculta se
reduce a la mitad, por lo que en los tres casos es 128. El tamano de bloque, o batch size por
su denominacién en inglés, se refiere al nimero de ejemplos de entrenamiento que se utilizan
en una iteracién o paso de entrenamiento. La tltima columna indica el optimizador, el cual
coincide en los tres casos.

Como resultado de este andlisis, se decide que inicialmente la arquitectura contara con
256 neuronas en la primera capa oculta y se utilizara el optimizador Adam. No obstante,
aun falta por determinar la mejor combinacién para el tamano del bloque y las funciones de
activacion. Los tamanos de bloque pueden ser 64, 128, 256 y 512, mientras que las funciones
de activacion para cada una de las dos capas ocultas pueden ser linear, tanh, elu y relu.
La seleccion optima de estos hiperparametros requiere evaluar 64 arquitecturas, las cuales
deberan entrenarse simultaneamente con las 312 series temporales. Para reducir el coste
computacional de este proceso, se opta por seleccionar aleatoriamente 6 series con tendencia
positiva, 6 con tendencia negativa y 6 sin tendencia. Esto reduce el conjunto de entrenamiento
a 18 series a partir de las cuales se construyen los conjuntos de entrenamiento y validacion.

El conjunto de entrenamiento recoge las 14 primeras revoluciones de las 18 series seleccio-
nadas con la misma tendencia, mientras que las 3 revoluciones siguientes forman el conjunto
de validacién. Estos conjuntos de datos se descomponen en vectores o muestras mediante
el método de la ventana deslizante. En este caso, los vectores correspondientes a una serie
aparecen de manera consecutiva tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de vali-
dacién. En el caso del conjunto de entrenamiento se generan 71,772 vectores, cada uno de
dimensién 169; mientras que en el conjunto de validacion se obtienen 15,456 vectores de la
misma dimension. Cada una de las arquitecturas se entrend con cinco modelos. El tiempo de
computo promedio de los modelos fue 2.45 horas. Se dedicaron las siguientes 14 revoluciones
para medir la capacidad de prediccién de los modelos y su reflejo en la reduccién del error en
distancia entre los datos de SGP4 y AIDA. En experimentos previos se entrenaron modelos
con una Unica serie. En estos casos se generaron 11,962 vectores de entrenamiento y 2,576
vectores de validacion. El tiempo de computo para el entrenamiento de estos modelos fue de
aproximadamente 0.32 horas.

Por otro lado, se consider6 que la tasa de aprendizaje (conocido por el acrénimo LR
del inglés learning rate) podia variar entre 107% y 107%. Con un LR de 10~%, ninguno de
los modelos se ajusté a los datos de entrenamiento. En cambio, se observé una mejora
significativa al utilizar un LR de 107°. Aunque con un valor de LR de 107% se logra una
mejora aproximada de 300 m en el error en distancia a los 12 dias en comparaciéon con el
LR de 107°, se decide descartar este valor debido a que el tiempo de cémputo adicional no
justifica el aumento en precision obtenido.

Los valores de los hiperparametros de la mejor arquitectura se muestran en la tabla 4-2.
Es importante destacar que la paciencia controla cuanto tiempo se permite que el modelo no
mejore antes de detener el entrenamiento, mientras que el factor de cambio controla como
disminuye el LR. En este caso, se considerd reducir el LR multiplicdndolo por 0.5 cada vez
que pasan 45 épocas sin conseguir una mejora en el ajuste del modelo.
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Hiperparametros Valores
Ntumero de capas ocultas 2
N© neuronas en cada capa oculta 256, 128
Funciones de activacion en las capas ocultas | tanh, relu
Bloque de entrada 128
Optimizador adam
N° épocas de entrenamiento 6000
Paciencia 100
LR 107°
Paciencia LR 45
Factor de cambio del LR 0.5

Tabla 4-2.: Valores de los hiperparametros de la arquitectura basica.

4.2.3. Modelo secuencial

En esta etapa se entrenan cinco modelos de RN con la arquitectura definida en la tabla
4-2. Los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba se van a construir seleccionando
aleatoriamente 219 series de las 312 disponibles. Cada serie se divide en tres partes. Las
primeras 14 revoluciones se emplean en la fase de entrenamiento, las 3 siguientes en la de
validacién y las restantes 21 en la de prueba. A continuacion, los datos de entrenamiento
y validacién de cada una de las 219 series se combinan en dos conjuntos separados. Estos
conjuntos de datos se descomponen en vectores o muestras mediante el método de la ventana
deslizante. Es importante destacar que los vectores correspondientes a una serie aparecen de
manera consecutiva en los conjuntos de entrenamiento y validacion. En el caso del conjunto
de entrenamiento, se generan 3,811,401 vectores, cada uno de dimension 169; mientras que
en el conjunto de validacién se obtienen 820,999 vectores de la misma dimensién.

El primer paso consistié en clasificar las 219 series de entrenamiento como positivas, ne-
gativas o sin tendencia, segin los valores de la pendiente mostrados en la tabla 4-3. La
tendencia de las series se calculd utilizando el método estadistico no paramétrico de Mann-
Kendall durante los primeros 12 dias de propagacién. Segiin este método, el niimero de series
positivas, negativas o sin tendencia es 121, 80 y 18, respectivamente.

Tendencia ‘ Min. pendiente Max. pendiente
Negativa —1.64 x 107%°  —1.02 x 1077
Positiva 1.11 x 10797 2.55 x 107%

Sin tendencia | —9.11 x 107% 8.78 x 107

Tabla 4-3.: Clasificacion de las series temporales segun el estimador de Mann-Kendall du-
rante un periodo de 12 dias.

Las 93 series restantes se reservaran para probar la robustez de los modelos de RN. Aun-
que no ha sido posible que los modelos aprendan su comportamiento especifico, es razonable
esperar que sea similar al de las 219 series, dado que todas pertenecen al mismo satélite.
Ademas, para evaluar la capacidad de generalizacion de estos modelos se emplearan las 1,685
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series generadas a partir de los datos del satélite GALILEO-FM3. Aunque estas series tam-
bién muestran comportamientos similares a las anteriores, los patrones que las caracterizan
tampoco han sido aprendidos durante el proceso de entrenamiento de los modelos.

El tiempo de cémputo empleado por el clister Beronia para entrenar los cinco modelos se
muestra en la tabla 4-4. Como se puede observar, el tiempo de los modelos 4 y 5 es signifi-
cativamente inferior al de los tres primeros. Esto se debe a la activacién del hiperparametro
paciencia. Segun se describe en la seccién 2.6.1, la paciencia es uno de los parametros utili-
zados en el método de detencién temprana (FarlyStopping) para monitorizar el rendimiento
del modelo y determinar cuando detener el aprendizaje de manera anticipada. En este caso,
el entrenamiento de los modelos 4 y 5 se detuvo anticipadamente después de alcanzar las 100
épocas permitidas por este hiperparametro sin mostrar una mejora. Es relevante mencionar
que esto ha ocurrido a pesar de que la parametrizacion de la paciencia LR y del factor
de cambio del LR, 45 y 0.5 respectivamente, conlleva que durante 100 épocas la tasa de
aprendizaje se reduce a la mitad al alcanzar las 45 épocas y de nuevo al alcanzar las 90.

Modelo | Tiempo (dias)
1 24.30
2 24.16
3 28.08
4 8.93
) 11.20

Tabla 4-4.: Tiempo de computo de los cinco modelos de RN.

Como se menciono6 anteriormente, la capacidad predictiva no se evalia mediante métricas
de series temporales. En su lugar, se simulan los errores en distancia entre AIDA y los
propagadores hibridos de tipo Encke que incorporan los modelos de RN, asi como con la
simulacién del propagador 6ptimo. En esta simulacion se reemplaza el argumento de la
latitud de SGP4 por el proporcionado por AIDA, lo que permite obtener la mejor estimacién
del error que se puede alcanzar con un propagador hibrido que solo modeliza esta variable. A
partir de ahora, se utilizara la notacion Mod; para denotar el error en distancia del modelo
i€ (1,...,5), Modopt se referird al del propagador 6ptimo y SGP4 al que comete AIDA
respecto a SGP4.

A continuacion se comparara la capacidad predictiva de los cinco modelos de RN. Para
ello, se analiza la precisién de las predicciones desde el inicio de los periodos de entrenamien-
to, validacién y prueba de cada una de las 219 series temporales utilizadas para entrenar los
modelos. Los periodos de entrenamiento, validacién y prueba se inician en las revoluciones
0, 12 vy 14, respectivamente, que corresponden aproximadamente a los dias 0, 8 y 10 de la
propagacion. Inicialmente, se analizan las series que presentaron el mejor y el peor compor-
tamiento para uno de los modelos, seguido de un estudio global del comportamiento de las
219 series para los cinco modelos.
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Analisis de las series €755 Yy €515

En este apartado se muestra el comportamiento de las series efs; v €55, que fueron las
que obtuvieron la mejor y la peor prediccién en la fase de entrenamiento del Mods, respec-
tivamente.

En la figura 4-1 se compara el comportamiento de la serie temporal %, generada a
partir del TLE 158, con las predicciones agg proporcionadas por los cinco modelos de RN.
Las dos primeras revoluciones, representadas en linea discontinua al comienzo de los periodos
de entrenamiento, validacion y prueba, marcan la inicializacién del proceso de prediccién,
mientras que las predicciones, representadas en las graficas en linea continua, son calculadas
utilizando la técnica de la ventana deslizante. En todos los casos, el horizonte de prediccion
es de 12 dias, el cual es equivalente a unas 21 revoluciones del satélite. La evolucién de
la serie 9., se muestra en color azul, mientras que las predicciones proporcionadas por los
modelos Mod; a Mods se representan en los colores marrén, rojo, verde, verde oliva y morado,
respectivamente.
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Figura 4-1.: Graficas de secuencias de las series temporales efs v £%%, con i = 1,...,5. El

comienzo de las predicciones coincide con el inicio de los periodos de entrena-
miento (izquierda), validacién (centro) y prueba (derecha).

La grafica de la izquierda en la figura 4-1 evalia la capacidad de los modelos para repro-
ducir los patrones aprendidos durante la fase de entrenamiento. Como se puede observar,
al inicio de la prediccién los cinco modelos logran reproducir el comportamiento de la serie
temporal. A medida que avanza el tiempo, se detecta un aumento de la amplitud y de la
frecuencia de los términos peridédicos, aunque los modelos contintian capturando el compor-
tamiento lineal de la tendencia. Aproximadamente a partir del dia 9, los modelos Mod, y
Mods comienzan a mostrar un ligero deterioro en la prediccion de la tendencia.

Las tres revoluciones utilizadas durante el proceso de validacién de los modelos son parte
de los datos representados en la grafica central de la figura 4-1. Aunque en las primeras
revoluciones las redes neuronales reproducen con bastante fidelidad el comportamiento de la
serie £{5g, a partir de aproximadamente el cuarto dia los modelos Mod;, Mod, y Mods expe-
rimentan un deterioro significativo en su comportamiento. Mientras tanto, las predicciones
de los modelos Mod, y Mods se mantienen cerca de la serie real durante un poco méas de
tiempo.

En el conjunto de prueba, donde el comportamiento de la serie no ha sido parte del proceso
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de entrenamiento, se evalia la capacidad predictiva del modelo (gréfica de la derecha, figura
4-1). A corto periodo, los modelos son capaces de predecir el comportamiento de la serie; sin
embargo, los modelos Mod;, Mods y Mod; divergen rapidamente. En cambio, los modelos
Mod, v Mods aproximan bastante bien el comportamiento de la parte estacional y de la
tendencia durante aproximadamente 4 dias mas. Finalmente, solo Mody mantiene una buena
prediccion durante un periodo un poco més prolongado.

Las tablas 4-5, 4-6 y 4-7 muestran los errores en distancia entre AIDA y SGP4, Modop
y los cinco modelos Mod; para el TLE 158. En todos los casos, el horizonte de prediccion
es de 12 dias, comenzando al inicio de los periodos de entrenamiento, validacion y prueba.
Los errores se presentan cada 2, 4, 6, 8, 10 y 12 dias. En la primera fila se muestra el error
en distancia entre AIDA y SGP4. En la segunda fila aparece el error del mejor modelo
predictivo que se podria obtener, Modo,. Las cinco filas siguientes representan los errores
de los modelos Mod,.

En la tabla 4-5 se pone de manifiesto que los errores de los cinco modelos son inferiores
a los cometidos por SGP4. Después de 12 dias de propagacion, la magnitud del error varia
desde los 0.94 km del Modgp: hasta los 5.76 km del Mody. Es importante destacar que esta
tabla cuantifica la informacién descrita en la figura 4-1.

Modelo | Error en distancia km — Tiempo en dias

2 4 6 8 10 12
SGP4 | 4.26 6.25 792 11.16 13.90 17.49

Modopt | 0.49 0.55 0.55 0.55 0.55 0.94
Mod; | 0.84 241 3.52 3.63 3.63 4.04
Mods, | 0.92 1.61 2.83 3.82 395 3.95
Mods | 0.73 2.00 3.04 3.46 3.46 4.36
Mody | 0.74 191 258 284 292 5.76
Mods | 0.90 1.59 2.71 4.00 4.05 4.05

Tabla 4-5.: Errores en distancia (km) entre AIDA y SGP4, Modoy v los cinco modelos de
RN para un horizonte de propagacion de 12 dias para el TLE 158. El comienzo
de las predicciones coincide con el inicio del periodo de entrenamiento.

En el caso de las predicciones que se inician en el conjunto de validacién, los errores de los
cinco modelos siguen siendo inferiores a los cometidos por SGP4, como se muestra en la tabla
4-6. En esta fase, la magnitud del error experimenta un aumento en comparacion con la fase
de entrenamiento, oscilando entre 1.54 km del Modop: y 24.99 km del Mod,. Los modelos
Mod; y Mods presentan los errores mas bajos, con 13.74 km y 15.89 km, respectivamente,
aunque aun distan considerablemente del valor 6ptimo.

Finalmente, en el conjunto de prueba, el comportamiento de la serie temporal es desco-
nocido para los cinco modelos. Sin embargo, los errores en distancia para todos ellos siguen
estando por debajo de los cometidos por SGP4. Aunque, a los 12 dias, la variacion de los
errores con respecto a las predicciones del conjunto de validacion solo se incrementan en 3
km, como se puede comprobar en la tabla 4-7.

En la figura 4-2 se compara el comportamiento de la serie temporal £%,,, generada a partir
del TLE 212, con las cinco predicciones &,05. La serie €5, es la que presenta una mayor
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Modelo Error en distancia km — Tiempo en dias

10 12 14 16 18 20
SGP4 | 14.71 19.14 23.95 29.13 31.85 33.91

Modopt | 0.55 1.05 140 1.54 1.54 1.54
Mod; 1.46  4.32 7.47 11.50 15.80 24.31
Mod, 147  3.05 395 6.40 939 13.74
Mods 1.13 292 4.80 7.88 10.77 15.89
Mody 148 455 7.96 12.77 17.18 24.99
Mods 1.41 448 8.05 13.28 17.31 22.78

Tabla 4-6.: Errores en distancia (km) entre AIDA y SGP4, Modo, v los cinco modelos de
RN para un horizonte de propagacion de 12 dias para el TLE 158. El comienzo
de las predicciones coincide con el inicio del periodo de validacion.

Modelo Error en distancia km — Tiempo en dias

12 14 16 18 20 22
SGP4 | 18.15 23.95 28.36 31.72 33.91 35.94

Modopt | 0.68 139 1.54 154 154 1.54
Mod; 1.57 520 9.49 15.61 21.62 27.83
Mods 0.85 321 6.03 920 13.64 17.03
Mods 1.15 431 792 11.72 16.31 20.07
Mody 1.67 6.00 10.98 16.88 22.81 28.04
Mods 1.72  6.79 1228 17.70 22.60 25.79

Tabla 4-7.: Errores en distancia (km) entre AIDA y SGP4, Modo, y los cinco modelos de
RN para un horizonte de propagacién de 12 dias para el TLE 158. El comienzo
de las predicciones coincide con el inicio del periodo de prueba.

tendencia en la figura 3-8. Como se aprecia en la figura de la izquierda, los modelos apenas
pueden reproducir los patrones observados durante el entrenamiento de las redes neuronales,
mientras que, en las etapas de validacién (figura central) y prueba (figura derecha), los valores
predichos por los modelos se alejan de la serie real desde los primeros instantes.

x10°” %107 x10°

25 af\ | i o RV o,
= AWV £,

28 1 P4 10 i e 3 L b -g,
FE% ) ANV i FUYa A &
B AV 26,
b A €312
P_ T ) 26y
b 18 1 ! " €212
- L . NI =65
oo v e o W 0 i f €212

a3 W V! A Aa A 8

v VA " " \ — E512
3 \ aaY An
v 2 : 8 ® B 8 W B W B B 0 2 w1 T K 4
t(dias)

. , . . ~ 0. .

Figura 4-2.: Graficas de secuencias de las series temporales €5, y £,]5, con i = 1,...,5. El

comienzo de las predicciones coincide con el inicio de los periodos de entrena-
miento (izquierda), validacién (centro) y prueba (derecha).
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La influencia de las predicciones sobre el error en distancia se muestra en las tablas 4-8,
4-9 y 4-10. Al analizar el periodo de entrenamiento (tabla 4-8) se observa que, aunque
el comportamiento se aleja de la serie temporal a partir del cuarto dia de propagacion, esa
pequena correccién es suficiente para mantener el error por debajo del de SGP4. Sin embargo,
en los periodos de validacion y prueba (tablas 4-9 y 4-10, respectivamente), los errores de
todos los modelos superan el error cometido por SGP4 a partir del sexto dia de propagacién.

Modelo Error en distancia km — Tiempo en dias

2 4 6 8 10 12
SGP4 | 16.34 29.03 39.81 52.01 65.38 76.17

Modops | 1.03 1.04 1.08 1.34 1.59 1.91
Mody 2.73 347 802 19.03 38.96 61.94
Mods 1.18 3.55 11.96 25.31 45.24 60.02
Mods 1.91 385 11.86 25.35 45.75 64.83
Mody 2,22  4.00 12,53 26.61 47.22 68.87
Mods 1.57 591 17.90 34.53 54.07 69.67

Tabla 4-8.: Errores en distancia (km) entre AIDA y SGP4, Modopt v los cinco modelos de
RN para un horizonte de propagacion de 12 dias para el TLE 212. El comienzo
de las predicciones coincide con el inicio del periodo de entrenamiento.

Modelo Error en distancia km — Tiempo en dias

10 12 14 16 18 20
SGP4 | 65.38 79.57 89.81 104.13 114.53 123.33

Modop | 1.67  1.98 2.12 2.32 2.37 2.37
Mod; | 18.51 56.66 94.81 139.37 172.29 181.55
Mod, | 31.84 76.03 107.14 133.03 151.64 156.81
Mods 27.34 73.90 110.82 145.94 162.12 163.05
Mody 25.20 71.24 111.11 148.90 165.27 165.83
Mods | 41.60 95.36 127.22 137.19 137.19 137.19

Tabla 4-9.: Errores en distancia (km) entre AIDA y SGP4, Modo, y los cinco modelos de
RN para un horizonte de propagacion de 12 dias para el TLE 212. El comienzo
de las predicciones coincide con el inicio del periodo de validacion.

El resultado poco satisfactorio en el ajuste de los modelos a esta serie puede atribuirse a
su marcada tendencia. Como se observa en la figura 3-8, la serie 212 exhibe una pendiente
notablemente m&s pronunciada en comparacion con el resto de series de entrenamiento, lo
que la distingue dentro del grupo. Al ser una serie atipica, su comportamiento tiene poca
representatividad dentro de la muestra, lo que dificulta al algoritmo de aprendizaje modelarla
de manera precisa.
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Modelo Error en distancia km — Tiempo en dias

12 14 16 18 20 22
SGP4 | 76.17 89.81 100.69 114.53 123.33 131.52

Modopt | 1.98 2.12 2.31 2.37 2.37 2.37
Mod; | 28.61 77.28 124.63 174.42 188.62 188.62
Mods | 47.16 100.20 136.68 157.09 157.77 157.77
Mods | 41.46 97.88 141.12 167.15 167.30 167.30
Mod, | 37.95 94.28 141.18 171.05 171.86 171.86
Mods | 58.79 121.96 144.00 144.44 144.44 144.44

Tabla 4-10.: Errores en distancia (km) entre AIDA y SGP4, Modgy v los cinco modelos de
RN para un horizonte de propagacion de 12 dias para el TLE 212. El comienzo
de las predicciones coincide con el inicio del periodo de prueba.

Andlisis de los modelos de RN. Conjunto de entrenamiento

En este apartado se evalia la precisiéon de los modelos de RN con los datos utilizados
durante su entrenamiento. Si los modelos no pueden predecir las series temporales con las
que fueron entrenados, es probable que no proporcionen predicciones precisas cuando se
enfrenten a nuevos comportamientos.

Para ello, se calculard el maximo error en distancia entre AIDA y SGP4, Modo,; v los
cinco modelos de redes neuronales para diferentes horizontes de propagacion (2, 4, 6, 8, 10
y 12 dias) para cada una de las 219 series. La figura 4-3 muestra los diagramas de caja y
bigotes con el andlisis de estos maximos. En la tabla 4-11 se presenta el ntimero de valores
atipicos. Estos datos no se incluyen en los diagramas para facilitar la visualizacion de los
resultados.

2 Dias 4 Dias 6 Dias

Modope | HH t +|1
woa; | HIH 1 HH 1 HH
mocs | HH 1 HH 1 il
mocs 1 HH 1 HH 1 HiH
mocy | HIH 1 HH 1 HiH
mecs 1 H[H 1 HIH 1 HO—
0 2 4 6 8 1‘0 12 14 16 6 g 10 15 2‘0 2‘5 3‘0 6 g 10 15 20 25 30 35 40
8 Dias 10 Dias 12 Dias
Modope | Iff 14 14
woar | Il 1 Hil 1 A
0 10 20 3‘0 4‘0 6 lb 20 30 4‘0 5‘0 6'0 6 1‘0 20 30 40 50 60

Error en distancia (km)

Figura 4-3.: Diagramas de caja y bigotes de los maximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modo, y los cinco modelos de RN con los datos de la
fase de entrenamiento.



64 4 Propagador hibrido de tipo Encke basado en SGP4: HEnckesgpa

Modelo | Numero de valores atipicos — Tiempo en dias
2 4 6 8 10 12
SGP4 0 0 0 1 1 1
Modopt 2 8 0 0 0 0
Mod; 4 3 5 7 22 20
Mod, 9 5 6 7 20 22
Modj; 5 3 1 17 22 22
Mody 3 2 3 20 22 16
Mods; 2 3 6 20 20 13

Tabla 4-11.: Numero de valores atipicos de los diagramas de caja y bigotes de la figura 4-3
segun el dia de propagacion.

Las diferencias entre los bigotes superior e inferior para SGP4 a los 2, 4, 6, 8, 10 y 12 dias
de propagacion son de unos 15.03, 27.08, 37.53, 44.46, 55.49 y 63.44 km, respectivamente.
Sin embargo, estas diferencias se reducen a aproximadamente 1.69, 4.21, 8.24, 12.85, 24.76
y 41.46 km, en el caso del maximo de los modelos Mod;. Es importante destacar que estos
valores estan significativamente alejados de los 0.91, 1.01, 1.30, 1.36, 1.49 y 1.51 km del
Modgps. La diferencia con el modelo 6ptimo indica que hay comportamientos que no han
podido ser capturados por ninguno de los modelos de RN. Los méaximos errores en distancia
cometidos por los modelos Mod; son de 2.28, 5.32, 9.95, 15.05, 27.86 y 45.29 km para los dias
2,4, 6,8, 10 y 12, respectivamente. En contraste, los méximos errores alcanzados por SGP4
para esos dias son de 16.34, 29.03, 39.81, 46.74, 58.25 y 66.33 km, respectivamente. Por lo
tanto, los modelos Mod; presentan una reduccién del error de 14.06, 23.71, 29.86, 31.69, 30.3
y 21.04 km.

El Mody muestra el error mas pequeno, con 1.96 km, y la menor dispersion después de 2
dias de propagacion. A los 4 dias, el Mods tiene el error méximo de propagacion de 4.54 km.
A los 6, 8 y 10 dias, el Mod; muestra errores de 7.32, 10.47 y 15.39 km, respectivamente. Sin
embargo, a los 12 dias, el Mod, muestra el menor error entre todos los modelos, con 28.0 km.
Ademas, al observar su caja se nota que la mediana del Mod, se encuentra aproximadamente
en el centro, a diferencia del resto de los modelos Mod;, que tienden a situarse a la izquierda.
Esto indica que Mod, presenta una mayor simetria en comparacion con los demés modelos.
Por otro lado, en el segundo dia de propagacion, el Mod; exhibe el valor maximo mas alto y
la mayor dispersion, mientras que a partir del cuarto dia, el Mods presenta el error maximo
mas alto y la mayor dispersion.

Se identificaron 42 casos de series que presentaron valores atipicos después de 10 dias de
propagacién (ver tabla 4-11). De estos, 22 fueron excluidos del andlisis debido a que solo
son valores atipicos para uno de los modelos. El interés se centrd en caracterizar los 20 casos
restantes que son comunes a todos los modelos. En la tabla 4-12 se muestran los errores en
distancia de estas series, las cuales ademas fueron clasificadas como de tendencia positiva.

En la figura 4-4 se muestra el comportamiento de las 121 series con tendencia positiva
durante los primeros 20 dias de propagacion. Ademaés, se incluye en color rojo el centroide
de estas series, el cual se calcula como la media aritmética de los puntos que ocupan el
mismo instante temporal en cada una de las series. Como se puede observar, las series
que presentaron valores atipicos en los prondsticos, representadas en diferentes colores, se
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8%‘ M0d1 M0d2 MOdg M0d4 M0d5
14 | 2098 2298 23.79 26.09 31.25
15 | 20.25 2373 24.28 26.07 3244
23 | 20.13 2340 25.10 26.85 32.30
24 | 20.12 23.38 25.08 26.82 32.28
25 | 2233 27.60 28.41 29.58 36.86
32 | 26.55 31.13 32.62 34.38 40.43
33 | 30.71 37.64 38.14 38.95 47.09
34 12694 33.06 3347 34.48 42.35
40 | 20.16 24.83 2485 2735 33.19
95 | 20.22 22.71 21.50 23.85 31.04
96 | 22.35 26.34 24.14 26.07 35.32
97 | 22.35 26.34 27.30 28.74 35.32
110 | 27.66 33.41 27.30 28.74 42.40
132 | 2242 26.58 21.42 23.74 35.18
180 | 21.17 2445 33.94 3496 33.20
194 | 24.38 29.20 27.44 28.97 38.30
211 | 21.36  24.65 25.41 27.00 33.29
212 ] 38.96 45.24 29.93 31.20 54.07
221 | 23.05 26.58 26.23 27.84 35.27
291 | 21.66 25.68 45.75 47.22 34.70

Tabla 4-12.: Errores en distancia (km) de las series identificadas como valores atipicos en
los modelos Mod;, Mods y Mods después de 10 dias de propagacion.

caracterizan por tener una tendencia mayor que la del centroide. De hecho, la pendiente
de estas series se encuentra entre 1.56 x 107% y 2.55 x 1076 (ver tabla 4-3). Este intervalo
representa aproximadamente el 16.5 % de las series con pendientes positivas.

Por tltimo, se llevd a cabo un estudio para determinar si los valores atipicos estaban
relacionados con los patrones de algunas series en particular. Para ello, las series se dividieron
en grupos separados segin su similitud utilizando el algoritmo de deformacion dinamica del
tiempo rdpida (por su denominacion en inglés Fast Dynamic Time Warping, FastDTW [171]).
En el estudio se analizaron varios casos en los que se solicit6 al algoritmo dividir las series
en grupos, comenzando desde 2 y aumentando progresivamente hasta llegar a 10 grupos. Sin
embargo, no se identificé ninguna relacion significativa entre las series que generan valores
atipicos en los modelos Mod; y alguno de los casos estudiados.

El desempeno de los modelos se puede evaluar utilizando el indice de mejora definido en
la ecuacién (3-4), donde P = SGP4 y HP = Mod,. Este indice, denotado como Z,,,,,,
varfa en el rango de 0 < Z,,,,,, < 00. Es importante destacar que cuanto mds cercano sea el
valor del indice a 0, mejor serd el desempeno del modelo, lo que indica que tiene una mayor
capacidad para reducir el error cometido por SGP4. Los valores cercanos a 1 indican que
las predicciones del modelo son similares a las de SGP4. Sin embargo, si el valor supera la
unidad, Z,,,,, senala que las predicciones del modelo son menos precisas que las de SGP4.

En la figura 4-5 se muestran los diagramas de caja y bigotes que analizan 7, ,, para
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Figura 4-4.: Grafico de secuencias de las 121 series temporales con tendencia positiva del
conjunto de entrenamiento. En rojo se muestra el centroide de todas las series;
los 20 valores atipicos, presentes en los cinco modelos, se destacan con colores
diferentes, mientras que las 99 series restantes se representan en gris.

los cinco modelos de RN durante el periodo de entrenamiento. La Tabla 4-13 proporciona
el nimero de casos en los que las predicciones de los modelos empeoraron en comparacién
con SGP4, es decir, cuando Z,, > 1.

SGP4

El Mods,, que exhibié los errores en distancia mas pequenos después de 2 dias de propa-
gacion, muestra una diferencia entre los extremos de los bigotes de aproximadamente 0.54
unidades, siendo estos valores los mas altos después del Mods. Sin embargo, los modelos
Mod;, Mods, y Mody logran reducir esta diferencia en mayor proporcion, a pesar de presen-
tar errores en distancia mayores que los del Mod,. Durante este periodo, todos los resultados
de SGP4 fueron mejorados.

El Mods mostré la menor diferencia entre los extremos de los bigotes de todos los modelos,
aproximadamente 0.83 unidades hasta los 4 dias. En este dia, el modelo identifico 5 valores
atipicos, siendo el mas alto 1.34 unidades correspondiente a la serie €%, clasificada como
sin pendiente, con un valor de 7.85 x 107% (ver tabla 4-3). En esta prediccién, el error se
incremento6 de 12.10 a 16.21 km, y el modelo no logré reproducir adecuadamente la amplitud
de las oscilaciones de la serie. En 9 casos, los resultados del modelo presentaron errores mas
grandes que SGP4.

A los 6, 8 y 10 dias el Mod; muestra una diferencia entre los extremos de los bigotes
de 1.15 unidades. Durante este periodo, en Mod; se registraron 7, 8 y 10 valores atipicos
respectivamente. El valor mas alto, 2.31 unidades, se observé el dia 10, que corresponde a la
serie €], clasificada también como sin pendiente, con un valor de 5.43 x 107%. El error de la
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Modelo | Casos en los que Z,,4,p, > 1 - Tiempo en dias
2 4 6 8 10 12
Mod; 0 5 12 22 26 26
Mod, 0 9 21 33 43 44
Mods 0 5 14 19 30 40
Mody 0 5 13 15 19 25
Mods 0 7 21 31 34 31

Tabla 4-13.: Numero de casos en los que las predicciones de los modelos Mod; empeoraron
en comparacion con SGP4 durante el periodo de entrenamiento.

prediccion a los 12 dias se incrementé entonces desde los 7.68 hasta los 17.74 km. En los dias
10 y 12 se obtuvieron el mismo nimero de valores atipicos, 26, en los cuales las predicciones
con este modelo empeoraron los resultados de SGP4.

Por 1ltimo, a los 12 dias de propagacién, el Mods empeoro las predicciones de SGP4 en
44 casos. Ademas, para este dia, el modelo registra la diferencia mas alta entre los bigotes

en el analisis del Z,,,,,, con 1.43 unidades.

2 Dias 4 Dias 6 Dias
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Figura 4-5.: Diagramas de caja y bigotes con el andlisis del indice de mejora respecto a
SGP4 para los modelos Mod;, durante los 12 dias de propagacién con los datos
de entrenamiento.

Se identific6 un conjunto de 26 series en las cuales los resultados de todos los modelos
Mod; empeoraron las predicciones de SGP4 en al menos uno de los 12 dias de propagacion.
Al clasificar las series segin su tendencia se encontré que 11 tenian tendencia positiva, 4
negativa y 11 fueron etiquetadas como sin tendencia. Es importante recordar que de las 219
series de entrenamiento, solo 18 fueron clasificadas como series sin tendencia. Por lo tanto, es
de esperar que los modelos no cuenten con suficiente informacién para aprender los patrones
de este tipo de series. En la figura 4-6 se muestran las 219 series temporales utilizadas en la
fase de entrenamiento. Se destacan en color rojo las 26 series en las que los modelos empeoran
los resultados de SGP4 (Z,,,4.,, > 1).



68 4 Propagador hibrido de tipo Encke basado en SGP4: HEnckesgpa

0.004-
0.002-
(<)
w
0.000 -
—~0.002-
0 5 10 15 20 25 30
t (dias)

Figura 4-6.: Grafico de secuencias de las 219 series temporales del conjunto de entrenamien-
to. Las 26 series en las que los modelos empeoraron los resultados de SGP4 se
destacan en color rojo, mientras que las series restantes se representan en gris.

La serie %, presenta una tendencia de 4.23 x 107°7 unidades, que es la tendencia positiva
més grande entre las 26 series (ver tabla 4-3). El limite superior empleado para clasificar
una serie como sin tendencia es de 8.78 x 107 unidades, lo que implica una diferencia de
3.35 x 1077 unidades. Por otro lado, la diferencia entre la serie con la tendencia negativa
m4s pronunciada de las 26 series (£9,,) y el limite inferior para clasificar una serie como sin
tendencia es de 3.55 x 107°7 unidades. Esto indica que las series en las que los modelos Mod,
empeoran los resultados de SGP4 tienden a ser clasificadas como sin tendencia, o bien, tienen
una tendencia tan poco pronunciada que estuvieron cercanas a ser clasificadas como tales.
De las 18 series sin tendencia, 9, €, €95 v €44, presentaron indices de mejora menores a
la unidad en al menos tres de los modelos hibridos. Por ejemplo, para el modelo Mods, los
indices de mejora de estas series fueron de 0.87, 0.87, 0.81 y 0.66 unidades para el dia 12.
Esto redujo el error de prediccién de SGP4 para cada una de estas series de 4.77, 4.77, 10.25
y 8.72 km a 4.14, 4.14, 8.30 y 5.75 km, respectivamente.

Es importante destacar que el indice Z,,,, es un valor relativo, lo que significa que un
indice alto no necesariamente indica un error de prediccion del modelo significativamente
alto. Por ejemplo, el indice de mejora para la serie £y con el Mod; es de 2.34 unidades a
los 10 dias de propagacion. Sin embargo, para esta serie el error en distancia de Mod; es de
16.30 km, mientras que el de SGP4 es de 7.68 km lo que implica un incremento del error de
solo 8.62 km.
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Andlisis de los modelos de RN. Conjunto de validacién

La figura 4-7 presenta los diagramas de caja y bigotes de los maximos de los errores en
distancia (km) entre AIDA y SGP4, Modo, v los modelos de RN para cada uno de los 219
TLE a partir del décimo dia de propagacion. El ntimero de valores atipicos se muestra en al
tabla 4-14. Estos valores no se incluyen en los diagramas, al igual que en el analisis realizado
sobre el conjunto de entrenamiento.

10 Dias 12 Dias 14 Dias

Modopt q
Mod;
Mod;
Mods
Mod,

Mods

SGP4

Modopt q
Mod;
Mod;
Mods
Mod,

Mods

SGP4 +

T v
40 60 80
Error en distancia (km)

Figura 4-7.: Diagramas de caja y bigotes de los maximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modg v los cinco modelos de RN. Las propagaciones
comienzan en la fase de validacién.

Modelo | Numero de valores atipicos — Tiempo en dias
10 12 14 16 18 20

SGP4 | 1 1 1 1 1 1
Modop: | 0 1 0 0 5 4
Mod; | 25 21 15 15 6 1
Mody, | 35 24 2 19 17 14
Mods | 28 22 20 15 12 1
Mod, | 26 20 14 9 4 0
Mods | 23 13 12 9 1 0

Tabla 4-14.: Numero de valores atipicos de los diagramas de caja y bigotes de la figura 4-7
segun el dia de propagacion.

La variacién entre los extremos superior e inferior de los bigotes para SGP4 es de 56.26,
65.53, 72.90, 82.96, 89.49 y 94.07 km para los dias 10, 12, 14, 16, 18 y 20 de propagacion,
respectivamente. En el caso del Mods que presenté los perores resultados entre el dia 10 y
16 y Mody que presento6 los peores resultados durante los dias restantes, esta diferencia es
de 16.35, 50.17, 78.63, 102.02, 126.93 y 162.23 km respectivamente. Es decir, se observa una
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reduccion del error de SGP4 de aproximadamente 16.48 y 50.11 km para los dias 10 y 12,
pero un incremento de 77.68, 101.01, 126.62 y 161.26 km para los dias restantes. En el dia
10, la diferencia entre los extremos de los bigotes es inferior a 10 km, y el error méaximo no
supera el primer cuartil de los errores de SGP4 (ubicado alrededor de los 11.14 km) para los
cuatro primeros modelos. En el caso del Mods, es inferior a la mediana (unos 19.95 km). No
obstante, estos valores difieren significativamente de los 1.67 km del error maximo mostrado
para este dia por parte del Modgpg.

A medida que avanza el tiempo de propagacion, el error maximo registrado por los modelos
Mod; es de 17.08, 51.24, 80.18, 103.96, 130.54 y 165.83 km para los dias 10, 12, 14, 16, 18
y 20, respectivamente. Estos errores se acercan a los maximos obtenidos por SGP4 durante
los dias 2 y 4, de 58.25 y 69.19 km, respectivamente, e incluso los superan durante los dias
restantes, donde SGP4 registré errores maximos de 77.05, 87.73, 94.38 y 100.35 km. Los
errores mas pequenos, de 5.73 y 22.35 km, fueron alcanzados por Mod; en los dias 12 y 14,
respectivamente. En los dias siguientes, los errores mas bajos fueron registrados por Mods,
con valores de 47.47, 68.23, 82.01 y 100.71 km, respectivamente.

Durante los dos primeros dias de propagacion se alcanzé una concentracion significativa
de valores atipicos en todos los modelos. Por ejemplo, en el dia 10, Mods registré 35 valores
atipicos, lo que representa aproximadamente el 16 % de sus predicciones. Sin embargo, a
medida que transcurre el tiempo de propagacién, se observa una disminucién en la cantidad
de valores atipicos, en los modelos restantes.

La figura 4-8 ilustra el andlisis de Z,,,, durante el periodo de validacién, mientras que
la tabla 4-15 muestra el nimero de casos en los cuales las predicciones de los modelos
resultaron ser peores que las de SGP4.
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Figura 4-8.: Diagramas de caja y bigotes con el analisis del indice de mejora respecto a
SGP4 para los modelos Mod;, para un horizonte de propagacién de 10 dias
con los datos de validacién.

Destaca el Mods, que mostrd el peor rendimiento en el dia 10 y la mayor diferencia entre
los extremos de los bigotes, aproximadamente 0.55 unidades. Por otro lado, la diferencia
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Modelo | Casos en los que Z,,4,p, > 1 - Tiempo en dias
10 12 14 16 18 20
Mod; 0 0 5 26 74 114
Mod, 1 3 16 41 56 74
Mods 0 1 11 48 73 94
Mody 0 0 12 53 86 126
Mods 0 7 48 68 91 102

Tabla 4-15.: Casos en los que las predicciones de los modelos Mod; empeoraron en compa-
racion con SGP4 durante el periodo de validacion.

entre los bigotes para los cuatro modelos restantes es menor a 0.36 unidades durante estos
dos primeros dias, mejorando todos los resultados de SGP4. No obstante, se observé una
excepcion en el caso del Modsy, que mostré 7 valores atipicos, uno de ellos superando la
unidad. Hasta el dia 12, los modelos Mod; y Mody mejoraron los resultados de SGP4, con
diferencias entre los bigotes de 0.59 y 0.71 unidades, respectivamente. Cada uno de estos
modelos presenté 5 y 4 valores atipicos, todos con un indice inferior a 1. En el dia 20
de propagacién, el Mods mostré la menor diferencia entre los bigotes, 1.6 unidades, entre
todos los modelos de RN. A pesar de que 74 de las predicciones realizadas por este modelo
resultaron ser peores que las de SGP4, es importante destacar que sigue siendo el modelo
con el mejor desempeno. En este dia, se registraron 17 valores atipicos, siendo el mas alto
de 3.82 unidades, correspondiente a la serie sin tendencia £9,,, donde el error de prediccién
se incremento de 6.40 a 24.12 km.

Analisis de los modelos de RN. Conjunto de prueba

La figura 4-9 muestra los diagramas de caja y bigotes que representan los maximos de los
errores en distancia (km) entre AIDA y SGP4, asi como entre AIDA y los modelos Modop ¥
Mod; para cada uno de los 219 TLE a partir del duodécimo dia de propagacion. El nimero de
valores atipicos se presenta en la tabla 4-16. Estos valores no se incluyen en los diagramas,
al igual que en el analisis realizado en los conjuntos de entrenamiento y validacion.

Modelo | Namero de valores atipicos — Tiempo en dias
12 14 16 18 20 22
SGP4 1 1 1 1 1 1
Modopt 0 1 0 3 1 2
Mod, 25 22 15 10 3 14
Modsy 24 23 19 15 15 0
Mods 24 21 15 9 3 0
Mody 24 20 14 7 1 0
Mods 18 14 10 1 0 0

Tabla 4-16.: Numero de valores atipicos de los diagramas de caja y bigotes de la figura 4-9
segun el dia de propagacion.

La diferencia entre los bigotes superior e inferior para SGP4 es de 63.42, 73.53, 81.31, 89.67,
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Figura 4-9.: Diagramas de caja y bigotes de los maximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modgp y los cinco modelos de RN. Las propagaciones
comienzan en la fase de prueba.

94.09 y 101,07 km para los dias 12, 14, 16, 18, 20 y 22, respectivamente. En cambio, en el caso
del peor de los modelos entre los dias 12 a 18, Mods, estas diferencias son de aproximadamente
26.62, 65.19, 104.40 y 126.07 km, y en Mod; que presentd los peores resultados los dias
restantes, esta diferencia es de 151.07 y 184.57 km. Es decir, la dispersion de SGP4 se ha
reducido en al menos 36.8 y 8.33 km para los dias 12 y 14, mientras que para el resto de
los dias, se ha incrementado en 23.09, 36.39, 56.98 y 83.50 km. Para los cuatro primeros
modelos, la diferencia para el dia 12 es menor a 16.00 km, lo cual, aunque es un resultado
aceptable, estd considerablemente distante de los 1.90 km del error méximo del Modgps. A
medida que avanza la propagacion, los errores maximos registrados por los modelos Mod;
son de unos 27.32, 66.50, 106.06 y 128.52 km entre los dias 12 y 18, respectivamente, para el
Mods, y de 153.55 y 188.62 km para los dias restantes, en el caso del Mod;. Estos errores se
acercan a los 66.33, 77.05 y 85.26 km observados por SGP4 del dia 12 al 14, respectivamente,
e incluso los superan en los dias siguientes, donde los errores de SGP4 alcanzan los 94.38,
100.35 y 107.33 km. Por otra parte, el Mod; presenta los errores mas pequenos, con valores
de 9.92, 31.86 y 63.89 km durante los dias 12, 14 y 16, respectivamente, mientras que el
Mod, registra errores de 90.64, 109.74 y 126.84 km en los dias siguientes.

En este caso, el nimero de valores atipicos durante los primeros 2 dias de propagacion, es
decir, al dia 12, es similar al detectado en el conjunto de validacién en el dia 10. E1 Mod;
tiene el mayor ntiimero de valores atipicos, con un total de 25, mientras que el Mod; muestra
el menor nimero, con solo 18.

El anédlisis de Z,, ., para los datos del conjunto de prueba y una propagacion de 12 dias se
muestra en la figura 4-10 mediante diagramas de caja y bigotes. La mayor diferencia entre el
bigote superior e inferior la presenta Mods, con aproximadamente 2.3 unidades. Este modelo
registra 4 valores atipicos, siendo el mas elevado de 3.8 unidades, el cual corresponde a la
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serie sin tendencia €5,5. En esta serie el error se incrementé de 6.40 a 24.46 km. A pesar
de esto, Mod, posee el menor valor del cuartil Qg entre todos los modelos, con tan solo 1.3
unidades.

Al igual que en el conjunto de validacién, el indice de mejora minimo se encuentra en
Mods, con un valor de aproximadamente 0.16 unidades, mientras que en los demés modelos,
este minimo se sitia en promedio alrededor de las 0.28 unidades. Aparte del Mod,, solo se
registré un valor atipico en el Mods de 3.29 unidades, también relacionado con la serie g5y,
donde el aumento del error es de 14.65 km. El nimero de casos en los cuales las predicciones
de los modelos Mod; empeoraron respecto a las predicciones de SGP4 fueron de 139, 80, 105,
133 y 118, respectivamente. Es evidente que con tan solo 80 casos, Mod, presenta el mejor
comportamiento de todos.

2.0

ImSGP4

Mod; Mod, Mods Mod, Mods

Figura 4-10.: Diagramas de caja y bigotes que muestran el andlisis del indice de mejora con
respecto a SGP4 para los modelos Mod;, con un horizonte de propagacion de
12 dias y utilizando datos de prueba.

Mejor modelo

El proceso de seleccion del modelo mas adecuado estd determinado por el periodo de
propagacion deseado. En situaciones que requieran una precision particularmente alta a
corto plazo, Mod; se posiciona como una opcién destacada. Este modelo muestra la menor
diferencia entre los bigotes superior e inferior, asi como el valor mas bajo de Qs (10.02
km) entre todos los modelos durante los primeros 10 dias de propagacién con los datos de
entrenamiento. En la fase de validacion, Mod; también mantiene la menor diferencia entre
los bigotes y el Q3 més bajo (10.63 km) durante los primeros 4 dias, donde ninguno de sus
predicciones produjo una disminucion de la precisién en comparacion con SGP4. Al realizar
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predicciones en los datos de prueba, el modelo contintia mostrando los mejores resultados
durante los primeros 4 dias de propagacién, donde el valor de Q3 alcanza los 14.38 km.

Cuando se busca mejorar la precision a largo plazo, es crucial que las predicciones sean
estables durante un periodo prolongado. En este escenario, Mod, destaca por su consistente
rendimiento. En los diagramas de dispersién con los datos de entrenamiento, se observa que
a los 12 dias de propagacion, el valor de Q3 (16.43 km) es el mds bajo en comparacién con
los otros modelos. Ademas, al realizar la propagacion desde los dias 10 y 12, este modelo
muestra el valor més bajo de Q3 a partir de los dias 16 y 18 con valores de 31.21 y 30.66 km,
respectivamente. El indice Z,,,,,, indica que este modelo mejora la precision de las predic-
ciones proporcionadas por SGP4 en al menos un 75 % de los casos al dia 12 de propagacién
en el conjunto de entrenamiento. En los conjuntos de validacién y prueba, el indice muestra
que el porcentaje de mejora oscila entre el 50% vy el 75%. A pesar de ello, este porcentaje
de mejora es el mas alto entre todos los modelos en estos periodos.

El indice de mejora respecto al 6ptimo, definido por la ecuacién (3-5), permite comparar
el desempeno de los modelos de RN en relacion con el rendimiento del modelo 6ptimo. En
la figura 4-11 se presentan los diagramas de caja y bigotes que analizan Z,,, dope PRI los
cinco modelos durante un horizonte de propagacion de 12 dias, utilizando los datos de los
conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. Los valores de este indice estan en el rango
de 0 a 1, donde un valor cercano a 1 indica que las predicciones de los modelos se acercan
mas a las predicciones 6ptimas. Observando la figura, se puede ver que con los datos de
entrenamiento, Mod, muestra el rendimiento més bajo entre los cinco modelos, ya que tanto
la media como el Q3 son mas pequenos. Sin embargo, en los conjuntos de validacion y prueba,
presenta un rendimiento similar al del resto de los modelos. En todos los casos la posibilidad

de mejora es muy alta.

Entrenamiento Validacion Prueba

Lili | L | L
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Figura 4-11.: Diagramas de caja y bigotes con el andlisis del indice de mejora respecto
al éptimo Z,,,,, 4o, Para los modelos Mod;, con los datos de entrenamiento,
p
validacién y prueba, y un horizonte de propagacién de 12 dias.



4.2 Primera iteracién: arquitectura bésica 75

4.2.4. Modelo aleatorio

Una de las conclusiones extraidas del analisis de los modelos previos es que el orden en
el que se preparan los datos, aunque las series no estan ordenadas por tendencia, introduce
un sesgo en el proceso de aprendizaje. Esto puede afectar a la capacidad de generalizacién
y potencialmente obstaculizar el proceso de regularizacién que se estd utilizando (Early
stopping). En consecuencia, parece que los modelos estén aprendiendo patrones especificos
relacionados con el orden de los datos.

El uso de mezcla aleatoria, también conocida como shuffle en inglés [172, 173], en el
preprocesamiento del conjunto de datos de entrenamiento, es una practica comtun en el
tratamiento de imagenes. Esta técnica ayuda a evitar sesgos de aprendizaje al exponer la
red a muestras de diferentes series y distribuciones en cada época de entrenamiento. Ademas,
contribuye a mejorar la capacidad de generalizacion del modelo con respecto a nuevos datos.

A continuacién, se volveran a entrenar cinco modelos de RN utilizando la mezcla aleatoria.
En este caso, una vez que se han construido los 3,811,401 vectores del conjunto de entrena-
miento y los 820,999 vectores del conjunto de validacién, se procede a mezclarlos de forma
aleatoria utilizando la funcion Shuffle implementada en Tensorflow. Esta funcion utiliza el
algoritmo Philox [174] para generar numeros aleatorios. De esta manera, se evita que los
vectores correspondientes a una misma serie se introduzcan consecutivamente en la RN, lo
que permite que el ajuste de los pesos de la red neuronal se realice con muestras provenientes
de cualquier serie y en cualquier instante temporal.

En la tabla 4-17 se muestra el tiempo de cémputo empleado para entrenar los cinco mode-
los. Cada uno de ellos fue ejecutado en Beronia utilizando 28 CPU. Los modelos Mods, Mod,
y Mods presentan tiempos similares, alrededor de 32 dias. Sin embargo, el entrenamiento de
estos modelos se detuvo al alcanzar el limite del nimero de épocas permitido (6000). Esta
interrupcién indica que el nimero de épocas de entrenamiento no fue suficiente para que el
proceso de optimizacién finalizara con éxito, por lo que estos modelos se descartan en los
analisis posteriores.

Modelo | Tiempo (dias)
1 26.32
2 22.58
3 31.76
4 32.05
) 32.02

Tabla 4-17.: Tiempo de computo de los cinco modelos de RN.

A continuacion, se compara la capacidad predictiva de los dos primeros modelos. Al igual
que en el apartado 4.2.3, se analiza la precision de las predicciones desde el inicio de los
periodos de entrenamiento, validacion y prueba de cada una de las 219 series temporales
utilizadas para entrenar los modelos. Los periodos de entrenamiento, validacién y prueba
comienzan en las revoluciones 0, 12 y 14, respectivamente, que corresponden a los dias 0, 8
y 10 de la propagacion. En primer lugar, se presenta un andlisis detallado de las series que
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exhibieron el mejor y el peor comportamiento para el Mod;, seguido de un estudio global
del comportamiento de las 219 series para los dos modelos.

s 0 0 0
Analisis de las series €5,9 y €3,

En este apartado se analiza el comportamiento de las series €54 y €5, las cuales registraron
la mejor y la peor prediccién durante la fase de entrenamiento del Mod;.

La serie temporal €54 se compara con las predicciones proporcionadas por los dos modelos
de RN para un horizonte de prediccién de 12 dias en la figura 4-12. Al igual que en el
caso secuencial, la linea discontinua representa la inicializacién del proceso. Esta serie se
representa en color azul, mientras que las predicciones de los modelos 2,2 v £, se muestran
en color rojo y verde, respectivamente. En la grafica de la izquierda de la figura 4-12, se
observa que ambos modelos reproducen con bastante fidelidad la tendencia y la frecuencia
de los términos periddicos de la serie temporal durante los primeros 12 dias. Sin embargo,
ninguno de ellos logra predecir la amplitud de dichos términos, la cual aumenta a medida
que avanza el tiempo.

Sobre el conjunto de validacién (grafica central de la figura 4-12), las RN reproducen
inicialmente tanto la tendencia como las oscilaciones de la serie. No obstante, a partir del
cuarto dfa de propagacién, la serie €5y experimenta un cambio en la tendencia y la forma
de las oscilaciones. Este cambio logra ser capturado por el modelo Mod; durante aproxima-
damente 2 dias, momento en el cual la precision de la prediccién comienza a deteriorarse.
Por otro lado, Mod, no consigue reproducir estos cambios, por lo que sus predicciones se
deterioran antes.

En el conjunto de prueba (gréfica de la derecha, figura 4-12) los modelos son capaces de
predecir el comportamiento de la serie durante los primeros 6 dias, momento en el cual se
aprecia un cambio en la tendencia, la amplitud y la frecuencia de los términos periédicos.
Estos cambios no son predichos por los modelos, lo que provoca que el comportamiento de
las estimaciones diverja rapidamente. Sin embargo, Mod; logra capturar la tendencia real de
la serie por un periodo de tiempo mayor que Mod,.

10" 2107 X107

0 error (rad)

] 12 1 16 18 2 2 L
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Figura 4-12.: Gréficas de secuencias de las series temporales €9;9, €574 V E479. El comienzo
de las predicciones coincide con el inicio de los periodos de entrenamiento
(izquierda), validacion (centro) y prueba (derecha).

Las tablas 4-18, 4-19 y 4-20 muestran los errores en distancia entre AIDA y SGP4,
Modopt y los dos modelos de RN para el TLE 279. Al igual que en el caso de los modelos
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secuenciales, el horizonte de prediccion es de 12 dias comenzando al inicio de los periodos
de entrenamiento validacion y prueba. Los errores que aparecen en las tablas corresponden
a los dias 2, 4, 6, 8, 10 y 12 de propagacion.

Los errores en distancia entre AIDA y SGP4 en el conjunto de entrenamiento (ver tabla
4-18) varian desde 4.82 km a los 2 dias de propagacién hasta 13.89 km a los 12 dias. En
el mismo intervalo, los errores del Modgp, van desde 0.50 km hasta 1.72 km. Sin embargo,
al cabo de 12 dias, los errores en distancia del Mod; y Mods son ligeramente superiores a
los del Modgyt, registrando 2.95 km y 3.39 km, respectivamente. Cabe destacar que estos
valores son significativamente menores que los 13.89 km observados en SGP4.

Modelo | Error en distancia km — Tiempo en dias

2 4 6 8 10 12
SGP4 | 4.82 7.05 9.37 10.94 12.04 13.89

Modopt | 0.50 0.82 1.20 1.40 1.58 1.72
Mod; | 0.66 1.30 2.10 237 259 295
Mods | 0.80 1.89 2.79 284 3.05 3.39

Tabla 4-18.: Errores en distancia (km) entre AIDA y SGP4, Modo,t y los dos modelos de
RN para el TLE 158. El comienzo de las predicciones coincide con el inicio del
periodo de entrenamiento.

En el conjunto de validacién (consultar tabla 4-19), los errores de ambos modelos con-
tinuan siendo inferiores a los errores de SGP4. Destaca que los errores del Mods experimentan
un notable aumento a partir del dia 12. En el dia 20, el error del Mod; es de 9.23 km, mien-
tras que el error del Mods es de 22.47 km. Estos valores difieren considerablemente de los
1.76 km del Modoypt y representan un incremento significativo en comparacion con la fase de
entrenamiento.

Modelo Error en distancia km — Tiempo en dias

10 12 14 16 18 20
SGP4 | 12.27 13.89 16.14 1837 22.32 27.00

Modoy | 1.62 176 1.76 1.76 1.76  1.76
Mod; 1.74 1.8 248 462 643 9.23
Mod, 1.55  1.99 511 10.39 14.38 2247

Tabla 4-19.: Errores en distancia (km) entre AIDA y SGP4, Modo,t v los dos modelos de
RN para el TLE 158. El comienzo de las predicciones coincide con el inicio del
periodo de validacion.

Por 1ltimo, en el conjunto de prueba (ver tabla 4-20), los errores en distancia de los
modelos contintian siendo inferiores a los errores de SGP4, aunque son considerablemente
superiores al modelo 6ptimo. A pesar de ello, muestran un incremento con respecto al con-
junto de validacién de aproximadamente 6 km a los 12 dias de propagacién (dia 22 en la
grafica).

En la figura 4-13 se compara el comportamiento de la serie temporal ggg, generada a
partir del TLE 80, con las predicciones generadas por los modelos Mod; y Mod,. Como se
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Modelo Error en distancia km — Tiempo en dias

12 14 16 18 20 22
SGP4 | 13.89 15.51 18.37 22.32 27.00 30.80

Modoy | 1.76 176 1.76 1.76 1.76  1.76
Mod; 1.83 260 4.25 6.55 884 14.68
Mod, 1.74  4.07 7.67 12.75 18.23 28.98

Tabla 4-20.: Errores en distancia (km) entre AIDA y SGP4, Modo,t v los dos modelos de
RN para el TLE 158. El comienzo de las predicciones coincide con el inicio del
periodo de prueba.

observa en la figura de la izquierda, ninguno de los modelos logra reproducir con precisién
la tendencia de la serie. Ademas, se aprecia una variacion en la amplitud y frecuencia de los
términos periddicos que no es capturada por ninguno de los modelos. Durante las fases de
validacién (figura central) y prueba (figura derecha), Mod; predice la tendencia de la serie,
asi como los términos periddicos, mostrando un comportamiento estable. Por otro lado, Mod,
exhibe un comportamiento inestable, lo que provoca que sus predicciones se desvien de los
datos reales a partir del sexto dia de propagacién aproximadamente, tanto en el conjunto de
validacion como en el de prueba.
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Figura 4-13.: Gréficas de secuencias de las series temporales £, ' y &0, El comienzo
de las predicciones coincide con el inicio de los periodos de entrenamiento

(izquierda), validacion (centro) y prueba (derecha).

Las tablas 4-21, 4-22, y 4-23 muestran los errores en distancia entre AIDA y SGP4, junto
con los generados por los tres modelos del tipo de Encke. En el periodo de entrenamiento
(tabla 4-21), la correccién proporcionada por los modelos es suficiente para mantener el error
por debajo de los errores mostrados por SGP4 durante todo el tiempo de propagaciéon. No
obstante, ain se observa que los errores estan significativamente por encima de los valores
obtenidos por Modop.

En los conjuntos de validacién y prueba (tablas 4-22 y 4-23, respectivamente), los errores
de los modelos permanecen por debajo de los errores cometidos por SGP4. Incluso en el
caso del Mods,, cuyas predicciones, como se ha mencionado anteriormente, muestran un
comportamiento inestable a partir del sexto dia de propagacion.

Por tltimo, cabe sefialar que la serie £5,,, que experimenté el mayor error en distancia
durante la fase de entrenamiento del modelo secuencial Mod;, no presenta los errores mas
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Modelo | Error en distancia km — Tiempo en dias
2 4 6 8 10 12
SGP4 | 6,84 12,11 16,97 22,38 29,01 33,93
Modopt | 0,56 0,56 0,61 0,74 1,18 1,61
Mod, | 1,73 454 823 11,13 1512 18,24
Mody | 1,57 397 7,14 924 12,02 13,42

Tabla 4-21.: Errores en distancia (km) entre AIDA y SGP4, Modo, v los dos modelos de
RN para el TLE 80. El comienzo de las predicciones coincide con el inicio del
periodo de entrenamiento.

Modelo | Error en distancia km — Tiempo en dias

10 12 14 16 18 20
SGP4 | 29,01 35,56 39,73 45,39 49,22 52,71

Modops | 1,27 1,61 1,83 2,03 2,03 2,05
Mod; 1,23 1,62 231 497 741 10,32
Mod, 1,48 381 9,12 14,15 21,66 32,38

Tabla 4-22.: Errores en distancia (km) entre AIDA y SGP4, Modo, v los dos modelos de
RN para el TLE 80. El comienzo de las predicciones coincide con el inicio del
periodo de validacion.

Modelo | Error en distancia km — Tiempo en dias

12 14 16 18 20 22
SGP4 | 33,93 39,73 43,92 49,22 52,71 54,67

Modop | 1,61 1,83 1,99 2,03 2,05 2,05
Mod, 1,73 241 4,13 724 957 12,04
Mod, 1,86 4,84 10,50 15,31 2888 30,83

Tabla 4-23.: Errores en distancia (km) entre AIDA y SGP4, Modo,t y los dos modelos de
RN para el TLE 80. El comienzo de las predicciones coincide con el inicio del
periodo de prueba.

altos en el caso aleatorio. Estos errores son 1.34, 3.58, 6.87, 9.44, 13.24 y 14.27 km en los dias
2,4, 6, 8, 10 y 12 de propagacion, respectivamente. Por otro lado, los errores para la serie
g%, que muestra el peor comportamiento en el caso aleatorio, son 1.73, 4.54, 8.22, 11.13,
15.12 y 18.23 km en los mismos instantes de tiempo.

Analisis de los modelos de RN. Conjunto de entrenamiento

En la figura 4-14 se presentan los diagramas de caja y bigotes que analizan los maximos
errores en distancia entre AIDA y SGP4, Modopt, y los dos modelos de RN para un horizonte
de propagacion de 12 dias. El niimero de valores atipicos se muestra en la tabla 4-24, y como
en los casos anteriores, estos datos no se incluyen en los diagramas. En cuanto a la diferencia
entre el bigote superior e inferior en los dias 2, 4, 6, 8, 10 y 12 de propagacion, esta es de
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aproximadamente 1.34, 3.87, 7.39, 8.91, 13.6 y 17.94 km, respectivamente, en el caso del
Mods que presenta los valores mas altos. Comparando con los resultados en el caso maximo
de los modelos secuenciales, se observa que la dispersion se reduce en 0.35, 0.34, 0.85, 3.94,
11.16 y 23.52 km, respectivamente. Los errores mas grandes se observan en el Mods,, con
1.87, 4.82, 8.72, 11.13, 15.31 y 20.84 km durante los 12 dias de propagacion. Por otro lado,
los errores mas pequenos los presenta el Mod;, con 1.86, 4.59, 8.31, 11.13, 15.12 y 18.36 km.
Este modelo, a su vez, muestra la menor dispersion. Comparado con los minimos errores
encontrados en los modelos secuenciales en la fase de entrenamiento, se observa que el error
se redujo en 0.10 km a los 2 dias de propagacion, en 0.27 a los 10 dias y en 9.64 km a
los 12 dias. Sin embargo, tuvo un leve incremento de 0.05, 0.99 y 0.66 km los dias 4, 6 y
8, respectivamente. También se observa que durante los primeros 4 dias de propagacién, el
error en las predicciones de los modelos no supera el cuartil Q; (7.35 km al dia 4) de SGP4.
Para los dias restantes, los errores no sobrepasan su mediana, cuyo valor es de unos 22.34
km a los 12 dias de propagacion.
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Figura 4-14.: Diagramas de caja y bigotes de los maximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modgp y los dos modelos de RN con los datos de la
fase de entrenamiento.

La mayor cantidad de valores atipicos se observé durante los primeros 2 dias de propaga-
cion. En este periodo, el modelo Mod, registré el niimero mas alto con 8 valores atipicos,
mientras que Mod; tuvo 7. En los dias siguientes, Mod; no mostré valores atipicos, a dife-
rencia del Mod,, cuya cantidad disminuy6 gradualmente hasta llegar a 3 valores en el dia 12.
Es importante destacar que el nimero de valores atipicos es mucho menor en comparacion
con el caso secuencial, como se puede apreciar en la tabla 4-11.

En la figura 4-15 se muestra el diagrama de caja y bigotes del analisis de Z,,,,, para
un horizonte de propagacion de 12 dias utilizando los datos del conjunto de entrenamiento.
Se observa que los modelos muestran una diferencia de aproximadamente 1.2 unidades entre
el bigote superior e inferior. Sin embargo, la caja del modelo Mod; contiene los valores
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Modelo | Numero de valores atipicos - Tiempo en dias
2 4 6 8 10 12
SGP4 0 0 0 1 1 1
Modopt 3 8 0 0 0 0
Mod; 7 0 0 0 0 0
Mod, 8 6 1 2 1 3

Tabla 4-24.: Numero de valores atipicos de los diagramas de caja y bigotes de la figura 4-14
segun el dia de propagacion.

mas pequenos. Se han identificado un total de 28 valores atipicos en ambos modelos, de los
cuales 10 corresponden al Mod; y 18 al Mod,. Estos valores atipicos provienen de 20 series,
de las cuales 13 estan clasificadas como sin tendencia, 6 como de tendencia positiva y 1 de
tendencia negativa. Es importante destacar que todas las series presentes en el Mod; también
se encuentran en Mody. Ademads, las 13 series sin tendencia son las mismas que generaron
valores atipicos en los modelos secuenciales. En términos generales, el niimero de casos en
que las predicciones de los modelos empeoraron las de SGP4 a 2, 4, 6, 8 10 y 12 dias de
propagacion fueron de 0, 4, 10, 15, 19 y 22 para Mod; y de 0, 7, 12, 17, 19 y 24 para Mods,,
respectivamente. El indice de mejora mas alto mostrado por el Mod; es de 5.34 unidades
(un valor atipico) y corresponde a la serie sin tendencia €%, donde el error se incrementé de
4.47 a 23.86 km.

. —

Mod; Mod,

Figura 4-15.: Diagramas de caja y bigotes con el andlisis del indice de mejora respecto a
SGP4 para los modelos Mod; y Mods, para un horizonte de propagacion de
12 dias con los datos de entrenamiento.

Analisis de los modelos de RN. Conjunto de validacion

En la figura 4-16 se presentan los diagramas de caja y bigotes que analizan los méximos del
error en distancia entre AIDA y SGP4, Modop, vy los dos modelos de RN para cada uno de
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los 219 TLE a partir del décimo dia de propagacion. La tabla 4-25 proporciona informacién
sobre el nimero de valores atipicos, los cuales no se representan en los diagramas, siguiendo
la misma préactica adoptada en casos anteriores.
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Figura 4-16.: Diagramas de caja y bigotes de los méximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modgp; y los dos modelos de RN con los datos de la
fase de validacion.

Modelo | Numero de valores atipicos - Tiempo en dias
10 12 14 16 18 20
SGP4 1 1 1 1 1 1
Modopt 0 1 0 0 5 4
Mod; 10 17 15 13 2 2
Mod, 6 15 18 11 22 24

Tabla 4-25.: Numero de valores atipicos de los diagramas de caja y bigotes de la figura 4-16
segun el dia de propagacion.

A lo largo del periodo de propagacién, la diferencia entre el bigote superior e inferior del
Mod,, el cual presenta la mayor dispersiéon, es de aproximadamente 2.22, 7.65, 15.13, 23.65,
42.3 y 57.18 km. Esto reduce la dispersion de SGP4 en aproximadamente 54.04, 57.88, 57.77,
59.31, 47.19 y 36.89 km, respectivamente. Durante el periodo de propagacién, los errores mas
altos se observan en Mods, con 2.86, 8.82, 17.01, 26.19, 45.28 y 60.5 km. Se destaca que el
méximo error del Mods, supera tanto el primer cuartil (14.25 km) como el tercer cuartil (56.44
km) de los errores de SGP4, los dias 14 y 20 de propagacién respectivamente. Por otro lado,
los minimos errores se presentan en el Mod; con 2.65, 5.40, 10.70, 17.56, 24.65 y 31.25 km.
El maximo error del Mod; no sobrepasa la mediana del error de SGP4 a lo largo de todo el
periodo de propagacién. Comparando con los minimos errores de los modelos secuenciales
en la fase de validacién se evidencia una reduccién del error mas pequeno de 3.08, 16.95,
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36.77, 50.67, 57.36 y 69.46 km, respectivamente. Es importante notar que los errores mas
pequenos se obtuvieron con un solo modelo, mientras en el caso secuencial, esos errores se
obtuvieron con los modelos Mod; y Mods. La mayor concentracion de valores atipicos se
present6 en el dia 14 de propagacion, donde se registraron 33 valores. De estos valores, 18
fueron generados por Mods. En el dia 20 de propagacion, Mod; registré iinicamente 2 valores
atipicos, mientras que Mods registré 24.

En la figura 4-17 se muestra el diagrama de caja y bigotes con el analisis de Z,,,,, para
un horizonte de propagacién de 12 dias utilizando los datos del conjunto de validacion. La
diferencia entre el bigote superior e inferior es de aproximadamente 0.8 unidades para Mod;
y aproximadamente 1.3 unidades para Mod,. Segin estos resultados, en ambos casos los
modelos logran mejorar las predicciones de SGP4 en més del 75 % de los casos, destacandose
el modelo Mod; por presentar resultados mas precisos. En total, se han identificado 34
valores atipicos, de los cuales 30 pertenecen al Mod; y 4 al Mods,, respectivamente. El indice
de mejora mas alto mostrado por el Mody, fue de 3.17 y se registré en la serie 5, donde
el error aumenté de 6.33 a 20.08 km. Los casos en los cuales las predicciones del Mod;
empeoraron en comparacion con las de SGP4 a 10, 12, 14, 16, 18 y 20 dias de propagacién,
fueron de 0, 2, 7, 23, 27, 22 y 27. Mientras que para el modelo Mod,, fueron 0, 1, 8, 16, 16,
20 y 40, respectivamente.

| _—
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Figura 4-17.: Diagramas de caja y bigotes con el analisis del indice de mejora respecto a
SGP4 para los modelos Mod; y Mods, para un horizonte de propagacion de
12 dias con los datos de validacion.

Andlisis de los modelos de RN. Conjunto de prueba

Los diagramas de caja y bigotes que analiza los valores méximos del error en distancia
entre AIDA y SGP4, Modgp, y los dos modelos de RN se presentan en la figura 4-18.
Este andlisis se lleva a cabo para cada uno de los 219 TLE a partir del duodécimo dia de
propagacion. La Tabla 4-26 muestra el nimero de valores atipicos encontrados, los cuales
no se incluyen en los diagramas.
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Figura 4-18.: Diagramas de caja y bigotes de los méximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modgp y los dos modelos de RN con los datos de la
fase de prueba.

Modelo | Ntumero de valores atipicos - Tiempo en dias
12 14 16 18 20 22

SGP4 | 1 1 1 1 1 1
Modop, | 0 1 0 3 1 2
Mod, | 17 28 15 2 2 1

Mods 16 31 11 21 30 33

Tabla 4-26.: Numero de valores atipicos de los diagramas de caja y bigotes de la figura 4-18
segun el dia de propagacion.

La diferencia entre el bigote superior e inferior los dias 12, 14, 16, 18, 20 y 22 de propa-
gacion, es de aproximadamente 2.45, 6.87, 18.85, 31.01, 47.82 y 75.28 km para Mod, que
presenta la mayor dispersién. Esto indica una reduccion en la dispersién frente a SGP4,
de aproximadamente 53.81, 58.66, 54.05, 51.95, 41.67 y 18.79 km, respectivamente. Si se
compara con el modelo 6ptimo, la diferencia mas pequena, unos 0.55 km, se observa a los
primeros 2 dias de propagacién (dia 12). Los errores més altos durante todo el periodo, se
presentan con este modelo, unos 3.29, 8.41, 21.06, 34.00, 51.27 y 79.03 km. No obstante,
a diferencia de los modelos secuenciales, estos errores no sobrepasan los errores cometidos
por SGP4. Los minimos errores se observan en el Mod; con 3.29, 7.64, 15.58, 23.26, 29.07
y 39.89 km. En comparacion con los minimos errores mostrados de la fase de prueba de los
modelos secuenciales, se observa una reduccion de 6.63, 24.22, 48.31, 67.38, 80.67 y 86.95 km,
respectivamente. Al igual que en la fase de validacién, los minimos errores se obtienen con
un solo modelo, mientras que en los modelos secuenciales, los minimos errores se obtienen
combinando los modelos Mod; y Mods.

El nimero de valores atipicos muestra un aumento durante los primeros dias de propaga-
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cién en comparacién con la fase de validacién. Este aumento es notable en Mod,, que pasé de
tener 6 casos en el conjunto de validacién a 16 en el conjunto de prueba durante los primeros
2 dias de propagacion, y de 24 a 33 al término de los 12 dias. Sin embargo, se observa una
reduccion en los valores atipicos para Mod, llegando a presentar un unico caso el dia 22.

El diagrama de caja y bigotes con el andlisis de Z,,,,,, para un horizonte de propagacién
de 12 dias con los datos del conjunto de prueba se muestra en la figura 4-19. La diferencia
entre el bigote superior e inferior es de aproximadamente 0.9 unidades para Mod; y aproxi-
madamente 1.4 unidades para Mod,. Entre ambos modelos se tienen un total de 30 valores
atipicos, de los cuales 26 pertenecen a Mod;. En este modelo se observa el valor atipico mas
alto, unas 2.22 unidades, que estd asociado a la serie €54, donde el error crece de 6.73 a 14.94
km. El niimero de casos en los que las predicciones de ambos modelos resultaron ser peores
que las de SGP4 a 12, 14, 16, 18, 20 y 22 dias fueron de 0, 0, 7, 16, 19 y 23 para Mod, y
de 3, 4, 10, 14, 22 y 52 casos para Mod,. Al observar la grafica, se puede comprobar que
el cuartil Q3 en ambos modelos es inferior a la unidad, lo cual indica que més del 75% de
los casos mejoran con respecto a SGP4. Nuevamente, destacan los resultados obtenidos por
Mod; en comparacién con los obtenidos por Mods.
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Figura 4-19.: Diagramas de caja y bigotes con el analisis del indice de mejora respecto a
SGP4 para los modelos Mod; y Mods, para un horizonte de propagacion de
12 dias con los datos de prueba.

Seleccion del mejor modelo

La seleccion del modelo con el mejor rendimiento resulta mas sencilla que en el caso de los
modelos secuenciales. En estos ultimos se tuvo en cuenta que algunos modelos mostraban
un mejor comportamiento a corto plazo, mientras que otros lo hacian a largo plazo. Sin
embargo, en el caso de los modelos aleatorios, el Mod; muestra un mejor desempeno en
ambas situaciones. Segun lo observado Mod; presenta la menor diferencia entre el bigote
superior e inferior durante las fases de entrenamiento, validacion y prueba. En los anélisis
del indice de mejora respecto a SGP4, los valores en los gréaficos de caja y bigotes del Mod;
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son mas pequenos que los respectivos valores del Mods, lo que indica una mayor reduccién en
el error en distancia frente a su competidor. Ademas, este modelo present6 el menor niimero
de valores atipicos durante los tres periodos. Durante el entrenamiento, Mod; presenté un
total de 7 valores atipicos en los 12 dias de propagacion, mientras que Mody, mostrd 21. En
la validacién, Mod; registré un total de 59 valores atipicos, en comparacion con los 96 del
Mods. En la fase de prueba, se contabilizaron 65 valores atipicos en total, menos de la mitad
de los 142 presentados por Mod,.

Por dltimo, se va a comparar la calidad de las predicciones de cada uno de los modelos
empleando el indice de mejora respecto al éptimo. En la figura 4-20 se muestra el diagrama
de caja y bigotes con el andlisis de Z,,,,, dope PATA los dos modelos de RN y un horizonte de
propagacién de 12 dias en los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba (mostrados
de izquierda a derecha, respectivamente). En este indice, cuanto més cercanas estén las
predicciones de los modelos basados en RN a las predicciones del modelo éptimo, méas cercano
es el valor del indice 6ptimo a 1. Como se puede observar, en los tres casos, los resultados
obtenidos por Mod; se acercan mas al valor 6ptimo que Mods.

Entrenamiento Validacion Prueba

Mod; Mod. Mod; Mod. Mod; Mod,

Figura 4-20.: Diagramas de caja y bigotes con el anélisis del indice de mejora respecto al
Optimo Zy,,,, ~ para los dos modelos aleatorios con los datos de entrena-
P

miento, validacion y prueba. El horizonte de propagacion es de 12 dias.

A lo largo de este trabajo, los modelos aleatorios demostraron ser mas robustos que los
secuenciales, ya que sus predicciones mejoraron notablemente los resultados de SGP4, inde-
pendientemente de si se aplicaron en los conjuntos de entrenamiento, validaciéon o prueba.
No obstante, la ordenacion aleatoria de los datos dificulta la convergencia durante el proceso
de entrenamiento de la RN, lo que hace mas dificil encontrar un modelo de red neuronal con
un buen ajuste a los datos.

Finalmente, es importante destacar que el comportamiento de SGP4 es bueno para al-
gunos TLE que generan series sin tendencia, lo que reduce significativamente el margen de
mejora del propagador hibrido. En estos casos, los errores de SGP4 a 12, 20 y 22 dias son
de 15.78, 16.2 y 16.48 km, respectivamente. Estos resultados son altamente satisfactorios,
especialmente al considerar que en casos de series con tendencia negativa, los errores pueden
alcanzar los 21, 70 y 74 km para esos mismos dias, mientras que en las series con tendencia
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positiva, los errores pueden ascender hasta 62, 123 y 132 km, respectivamente, para los TLE
estudiados.

4.2.5. Robustez del Mod;

Este modelo ha sido entrenado con 219 series de las 312 disponibles, las cuales fueron
obtenidas a partir de los TLE del satélite GSAT0203. Las 93 series restantes seran utiliza-
das para probar la robustez del Mod;. Este andlisis evaltia la capacidad del modelo para
reproducir el comportamiento de las series desde el instante inicial o desde cualquier otro
instante. En este estudio, se consideraran dos instantes: los dias 8 y 10, que corresponden
con los inicios de los conjuntos de validacion y prueba utilizados durante el entrenamiento
del Mod;, respectivamente.

Utilizando el instante inicial se evalia la capacidad del modelo para detectar patrones
similares a los procesados durante la etapa de entrenamiento del Mod;. A partir del dia 8,
las predicciones del modelo se basan en parte en el reconocimiento de patrones similares a
los aprendidos y en parte a su capacidad para predecir patrones no conocidos. Por tltimo, a
partir del dia 10, se examina la capacidad del modelo para predecir exclusivamente patrones
no conocidos, ya que no cuenta con ninguna informacion sobre los que pueden aparecer a
partir de este dia en las series con las que se entreno el modelo.

En este andlisis también se utilizara el error en la distancia entre AIDA y HEnckeggp4 para
evaluar el Mod;. El horizonte de propagacién considerado es de 12 dias y las predicciones se
inician en los dias 2, 10 y 12. Los errores se muestran en los dias 2, 4, 6, 8, 10 y 12 posteriores
al inicio de las predicciones.

Analisis a partir del dia 2

En la figura 4-21 se presentan los diagramas de caja y bigotes que analizan los maximos
errores en distancia entre AIDA y SGP4, Modo,t, y Mod; para un horizonte de propagacién
de 12 dias. En este caso, no se detectaron valores atipicos.

La diferencia entre el bigote superior y el inferior para SGP4 a los 2, 4, 6, 8, 10 y 12
dias de propagacion es de aproximadamente 11.64, 20.00, 27.67, 36.41, 47.21 y 54.35 km,
respectivamente. El modelo Mod; es capaz de reducir esta diferencia a aproximadamente
1.14, 3.86, 6.69, 9.14, 12.27 y 15.84 km. El maximo error alcanzado por SGP4 para estos
dias es de 13.2, 22.33, 30.32, 39.07, 49.96 y 58.27 km. Por su parte, los maximos errores
cometidos por Mod; estan alrededor de los 1.79, 4.59, 8.31, 10.91, 14.91 y 18.49 km. Los
resultados del Mod; estdn notablemente mas cercanos que los de SGP4 a los 1.11, 1.33,
1.72, 1.79, 1.79 y 1.98 km obtenidos con el modelo éptimo. Durante los primeros 6 dias de
propagacion, el error en la prediccion del Mod; no supera el cuartil Q; de SGP4, que es de
9.04 km al dia 6. Para los dias restantes, la magnitud del error no sobrepasa la mediana de
SGP4, que es de unos 22.76 km al dia 12.
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Figura 4-21.: Diagramas de caja y bigotes de los méximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modop y Mod; de las 93 series. Las predicciones inician
a partir del dia 2.

Andlisis a partir del dia 10

La figura 4-22 muestra los diagramas de caja y bigotes que analizan los maximos errores
en distancia entre AIDA y SGP4, Modoy, y Mod; para cada uno de los 93 TLE a partir del
décimo dia de propagacién.
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Figura 4-22.: Diagramas de caja y bigotes de los méximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modop: y Mod; en las 93 series. Las predicciones inician
a partir del dia 10.
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Durante los dias del 10 al 20 de propagacion, se observa una diferencia significativa entre
los valores de los bigotes superior e inferior para el modelo SGP4. Estas diferencias se sitian
en torno a los 47.38, 56.25, 63.82, 75.42, 84.19 y 91.42 km, respectivamente. Por otro lado,
en el caso del modelo Mod;, se observan diferencias de 1.87, 3.18, 6.56, 12.41, 16.88 y 24.42
km durante el mismo intervalo de tiempo. Esto indica una reduccién en la dispersion del
error a los 12 dias de aproximadamente 63.21 kilémetros. En cuanto al modelo éptimo, las
diferencias entre los bigotes son de 1.40, 1.38, 1.33, 1.26, 1.32 y 1.29 km, respectivamente.
La menor diferencia con respecto al Mod; se observa el dia 10 de propagacién, siendo de
0.47 kilometros. Los méaximos errores cometidos por este modelo son de aproximadamente
2.77, 4.66, 8.91, 15.17, 19.97 y 28.21 km. El maximo error alcanzado por SGP4 es de 49.96,
61.08, 68.92, 80.51, 89.28 y 97.7 km, respectivamente, lo que representa una reduccion de
este error de aproximadamente 47.19, 56.42, 60.01, 65.34, 69.31 y 69.49 km. Hasta el dia 18,
los errores cometidos por Mod; se mantienen por debajo del cuartil Q3 de SGP4, que es de
15.58 km. En las propagaciones posteriores, el maximo del modelo entrenado no supera la
mediana del modelo SGP4, que se sitia alrededor de los 36.15 kilometros el dia 20.

Es importante mencionar que el error minimo cometido por SGP4 en el dia 10 es de
aproximadamente 2.57 km, mientras que el cuartil Q3 del Mod; se sitia en torno a los 1.92
km. Esto indica que més del 75 % de los errores del modelo basado en RN se encuentra por
debajo del minimo error cometido por SGP4.

Durante los 12 dias de propagacion, se registraron un total de 24 valores atipicos distri-
buidos como sigue: 3, 6, 6, 5, 3 y 1 para los dias 10, 12, 14, 16, 18 y 20, respectivamente.
Se observa que la mitad de estos valores ocurrieron en los dias 12 y 14, mientras que solo se
presenté un caso en el dia 20. En este caso, tanto SGP4 como Modgp no presentaron valores
atipicos.

Analisis a partir del dia 12

La figura 4-23 muestra los diagramas de caja y bigotes que analizan los maximos errores
en distancia entre AIDA y SGP4, Modop, y Mod; para cada uno de los 93 TLE a partir del
dia 12 de propagacion.

La diferencia entre el bigote superior e inferior para SGP4 durante el periodo de propaga-
cion de los dias 12 a 22 es de aproximadamente 54.74, 63.82, 72.60, 84.19, 91.03 y 98.15 km,
respectivamente. En el caso del Mod;, estas diferencias son de aproximadamente 1.99, 4.76,
9.59, 14.56, 18.99 y 24.91 km en el mismo intervalo de tiempo. Esto indica una reduccién
de la dispersion del error en el dia 22 de aproximadamente 73.24 km, ligeramente mayor
que en el caso anterior. En cuanto a Modgpt, presenta una diferencia de alrededor de 1.54,
1.40, 1.30, 1.34, 1.34 y 1.34 km, respectivamente. Es decir, durante los primeros 2 dias de
propagacién (al dia 12), la diferencia con Mod; es de 0.45 km. Comparando con la diferencia
de 0.47 km obtenida en el caso anterior, se evidencia una ligera mejora de aproximadamente
0.02 km. Los mayores errores que presenta Mod;, son de aproximadamente 2.99, 6.05, 11.55,
17.25, 22.18 y 28.5 km. En este mismo periodo, los mayores errores de SGP4 son de 58.88,
68.91, 77.69, 89.28, 97.30 y 104.77 km, lo que implica una reduccién en el maximo error en
distancia de 55.89, 62.86, 66.13, 72.03, 75.12 y 76.27 km, respectivamente.

En las propagaciones realizadas hasta el dia 16, los errores del Mod; no superan los 15.59
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Figura 4-23.: Diagramas de caja y bigotes de los méximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modo,, v Mod; en las 93 series. Las predicciones se
inician a partir del dia 12.

km, que es el valor en el que se encuentra el cuartil Q; de SGP4 ese dia. Se destaca el
hecho de que para el dia 12, el maximo error cometido por Mod; fue de 3.00 km, que no
supera los 3.91 km del minimo error de SGP4. En este mismo dia, el maximo error alcanzado
por Modgp fue de aproximadamente 2.59 km, lo que indica una diferencia de menos de un
kilémetro. Al llegar al dia 22 de propagacién, el Q3 del Mod; (18.73 km) no sobrepasa el Q;
de SGP4 (20.10 km).

Durante el periodo de propagacion, se registraron un total de 33 valores atipicos, dis-
tribuidos de la siguiente manera: 4, 8, 5, 6, 5 y 5 para los dias 12, 14, 16, 18, 20 y 22,
respectivamente. Al igual que en los casos anteriores, SGP4 y Modg, no presentaron valores
atipicos.

Indices de mejora

En la tabla 4-27 se muestra el niimero de casos en los que las predicciones del modelo
Mod; empeoraron en comparacion con SGP4.

Modelo | Casos en los que Z,,,4.p, > 1 - Tiempo en dias
Dias | 2 4 6 8 10 12
0 0 1 6 6 6 6
Mod; 8 0 1 1 7 8 11
10 0 0 2 7 8 10

Tabla 4-27.: Numeros de casos en los que las predicciones del modelos Mod; empeoraron
las de SGP4 desde el instante inicial, asi como desde los dias 8 y 10.

Durante los primeros 2 dias de propagacion, no se registré ningin caso en el que las
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predicciones del modelo fueran peores que las de SGP4. En el dia 4, solo se present6 un caso.
A partir del dia 6, se presentaron 6 casos, cifra que se mantuvo hasta el dia 12. Para los dias
2,4,6,8,10y 12 se observaron 3, 4, 7, 5, 6 y 5 valores atipicos, respectivamente. El caso mas
notable ocurrié el dia 10, con un valor atipico de 2.80 unidades, correspondiente a la serie sin
tendencia ¢9;, donde el error aumenté de 5.59 a 15.65 km. En las propagaciones realizadas
a partir del dia 8, se observé el primer caso donde las predicciones del Mod; empeoraron en
comparacién con SGP4, el cual se presenté en el dia 12. Estos casos aumentaron gradualmente
hasta alcanzar 11 el dia 20. Durante este periodo, se presentaron 11, 3, 6, 8, 11 y 11 valores
atipicos, respectivamente. El valor atipico més alto fue de 3.17 unidades el dia 20, asociado a
la serie sin tendencia £5,;, donde el error aument6 de 5.68 a 18.05 km. En el tltimo perfodo,
se registraron 2 casos el dia 16 donde Mod; empeord los resultados de SGP4, y a partir de
este dia, los casos aumentaron hasta llegar a 10 el dia 22. El valor atipico mas alto fue de
2.22 unidades, nuevamente relacionado con la serie £5,, donde el error de la prediccién pasé
de 6.73 a 14.94 km.

En la figura 4-24 se presentan los diagramas de caja y bigotes que analizan Z,,,,, dop: PATR
el modelo Mod; durante una propagacion de 12 dias, comenzando desde los dias 2, 8 y 10
(mostrados de izquierda a derecha, respectivamente). La diferencia entre el bigote superior
e inferior en los tres casos es de 0.39, 0.23 y 0.28 unidades, respectivamente. En las propa-
gaciones desde el dia 2, no se registraron valores atipicos. Sin embargo, en las propagaciones
desde el dia 10 se presentaron 2 valores atipicos, y en el tltimo caso se observaron 6. Es
importante destacar que, si bien el modelo muestra buenos resultados, ain existe un amplio
margen para mejoras.

Entrenamiento Validacion Prueba
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§0.3—
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< 0z 1

Mod; Mod; Mod;

Figura 4-24.: Diagramas de caja y bigotes con el andlisis del indice de mejora respecto
al optimo Zy,,,,  ~ para Mod; aleatorio en las 93 series. El horizonte de
P

propagacion es de 12 dias.

4.2.6. Generalizacion del Mod;

Finalmente, se evalta la capacidad de generalizacion del Mod; utilizando las 1685 series
generadas a partir de los datos del satélite GALILEO-FM3. Es importante recordar que estas
series muestran un comportamiento similar a las series de entrenamiento, pero también
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presentan patrones que no han sido observados por las redes neuronales. El proceso de
evaluacion es andlogo al descrito en las pruebas de robustez. Al igual que en los casos
anteriores, el horizonte de propagacién es de 12 dias, y los errores se registran a los 2, 4, 6,
8, 10 y 12 dias posteriores al inicio de las predicciones.

Analisis a partir del dia 2

En la figura 4-25 se muestran los diagramas de caja y bigotes que analizan los maximos
errores en distancia entre AIDA y SGP4, Modoy, y Mod;. La diferencia entre los bigotes
superior e inferior para el modelo SGP4 a los 2, 4, 6, 8, 10 y 12 dias es de 18.69, 34.06, 46.84,
62.80, 75.44 y 87.92 km, respectivamente. Por otro lado, Mod; reduce esta distancia a 1.98,
4.62, 7.80, 11.34, 15.74 y 20.58 km, mostrando una mejora significativa. Sin embargo, estos
resultados aun estan lejos del modelo éptimo, cuyas distancias se sitian alrededor de 0.95,
1.04, 1.13, 1.38, 1.50 y 1.56 km. Los maximos errores cometidos por Mod; estan alrededor
de 2.43, 5.41, 9.05, 13.07, 17.8 y 22.78 km. mientras que los maximos errores de SGP4 son
de 19.59, 35.78, 48.78, 64.87, 77.84 v 90.55 km, lo que implica una reducciéon de este error
en 17.16, 30.37, 39.73, 51.8, 60.04 y 67.77 km, respectivamente. A lo largo del periodo de
propagacion, el cuartil Q3 del Mod; no supera al Q; de SGP4. Por ejemplo, para el dia 12,
el Q; de SGP4 alcanza los 13.07 km, mientras que el Q3 del Mod; es de 12.54 km. Ademas,
en este mismo dfa, el maximo error del Mod; (22.78 km) no supera la mediana de SGP4
(27.95 km).

2 Dias 4 Dias 6 Dias

-k it H

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
00 25 50 75 100 125 150 17.5 20.0 0 5 10 15 20 25 30 35 0 10 20 30 40 50

8 Dias 10 Dias 12 Dias

~| l I
- Lz LE

0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60 70 80 0 20 40 60 80
Error en distancia (km)

Figura 4-25.: Diagramas de caja y bigotes que muestran los maximos errores en distancia
(km) entre AIDA y SGP4, Modoy,: y Mod; para las 1685 series. Las predic-
ciones comienzan a partir del dia 2.

Durante el periodo de propagacién, el modelo Mod; mostré 48, 38, 20, 9, 7 y 5 valores
atipicos para los dias 2, 4, 6, 8, 10 y 12, respectivamente. El mayor niimero se registré en
los primeros 2 dias de propagacién, con 48 casos. Por otro lado, el modelo 6ptimo exhibid
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18, 57, 72, 36, 13 y 3 valores atipicos para los mismos dias, con el mayor nimero de casos
(72) observado a los 6 dias de propagacion. Es importante destacar que el modelo SGP4 no
present6 valores atipicos en ningin momento.

Andlisis a partir del dia 10

La figura 4-26 muestra los diagramas de caja y bigotes que analizan los maximos errores
en distancia entre AIDA y SGP4, Modgp, y Mod; para cada uno de los 1685 TLE a partir
del dia 10.

La diferencia entre el bigote superior e inferior de SGP4 al dia 10 es de aproximadamente
78.87 km, mientras que para Mod; es de aproximadamente 2.49 km, situdndose a solo 0.79
km del valor éptimo. Los maximos errores cometidos por Mod; en este periodo son de
aproximadamente 2.99, 7.84, 12.62, 18.68, 26.07 y 36.32 km. Por otro lado, los maximos
errores cometidos por SGP4 son de 79.92, 94.94, 107.77, 122.64, 137.53 y 151.17 km, lo que
implica una reduccion de aproximadamente 76.93, 87.1, 95.15, 103.96, 111.46 y 114.85 km,
respectivamente.

A los 12 dias de propagacién (dia 20), se observa que el méximo error del modelo Mod;
no supera la mediana de SGP4, que se sitiia en aproximadamente 43.22 km.
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Figura 4-26.: Diagramas de caja y bigotes que muestran los maximos errores en distancia
(km) entre AIDA y SGP4, Modo,: y Mod; para las 1685 series. Las predic-
ciones comienzan a partir del dia 10.

A lo largo de los 12 dias de propagacién, Mod; registré 91, 63, 60, 91, 100 y 91 valores
atipicos, alcanzando su maximo de 100 casos el dia 10. Aunque este valor apenas difiere del
promedio diario de aproximadamente 83 valores atipicos. Por otro lado, el modelo éptimo
solo registré 2 valores atipicos, uno el dia 10 y otro el dia 12. En cuanto a SGP4, no se
registraron valores atipicos.
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Analisis a partir del dia 12

La figura 4-26 muestra los diagramas de caja y bigotes que analizan los maximos errores
en distancia entre AIDA y SGP4, Modgp, y Mod; para cada uno de los 1685 TLE a partir
del dia 12.
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Figura 4-27.: Diagramas de caja y bigotes que muestran los maximos errores en distancia
(km) entre AIDA y SGP4, Modo,: y Mod; para las 1685 series. Las predic-
ciones comienzan a partir del dia 12.

La diferencia entre el bigote superior e inferior para Mod; es de aproximadamente 3.08
km, durante los primeros 2 dias (dia 12). Por su parte, SGP4 presenta una diferencia para
este dia de 92.2 km, lo que implica una reduccion de la dispersién de SGP4 en al menos 89.12
km. En este mismo periodo, el modelo 6ptimo presenté un error de 1.54 km. Los maximos
errores cometidos por Mod; son de aproximadamente 3.08, 9.59, 14.47, 21.71, 31.05 y 44.67
km. Por otro lado, los maximos errores alcanzados por SGP4 fueron de 93.92, 107.77, 121.08,
134.45, 146.14 y 158.2 km, lo que representa una reduccién de 90.38, 97.25, 105.2, 110.84,
112.86 y 111.31 km, respectivamente. Es importante destacar que el maximo error del Mod;
no supera la mediana de los errores cometidos por SGP4 al dia 22, que se sitia alrededor de
los 47.04 km.

Se registraron 186, 72, 89, 107, 97 y 89 valores atipicos entre los dias 12 y 22 de propagacion.
El mayor nimero de valores atipicos (186) se concentré durante los primeros 2 dias. Por otro
lado, para SGP4 solo se registraron 3 valores atipicos, los dias 18, 20 y 22 de propagacion.
En este mismo periodo, Modgp; no registré valores atipicos.

Indices de mejora

En la tabla 4-28 se muestra el nimero de casos en los que las predicciones del Mod;
empeoraron los resultados obtenidos con SGP4 en las 1685 series. Durante los primeros 2
dias de propagacion, se registraron 4 casos, aumentando a 187 al cabo de 12 dias. Para
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los dias 2, 4, 6, 8, 10 y 12 se presentaron 109, 103, 102, 117, 125 y 116 valores atipicos,
respectivamente.

El valor atipico mas alto, de 3.73 unidades, se registro el dia 12, correspondiente a la serie
sin tendencia £%,,, con un aumento del error de 3.53 a 13.20 km. Desde el dfa 10 hasta el dia
20, se registraron 166 casos en los que las predicciones del modelo empeoraron los resultados
de SGP4. Los valores atipicos fueron 177, 171, 173, 166, 153 y 153. El valor més alto, de
5.02 unidades, se registré el dia 20, correspondiente a la serie sin tendencia 9,5, con un
incremento del error de 3.01 a 15.11 km.

En el ultimo periodo, solo se registré un valor atipico el dia 12, pero a partir de este dia
los casos aumentaron hasta llegar a 108 el dia 22. El valor atipico mas alto, de 2.22 unidades,
corresponde nuevamente a la serie £9,,,. Para este periodo, el error de la prediccién pasé de
3.01 a 6.68 km.

Modelo | Casos en los que Z, 4., > 1 - Tiempo en dias
Dias | 2 4 6 8 10 12

0 4 23 8 101 132 187

Mod; 8 4 42 72 104 126 166
10 1 15 37 59 85 108

Tabla 4-28.: Casos en los que las predicciones del modelos Mod; empeoraron las de SGP4
desde el instante inicial, asi como desde los dias 8 y 10.

La figura 4-28 muestra los diagramas de caja y bigotes con el andlisis de Z,,,,_,
modelo Mod;. El horizonte de propagacion es de 12 dias, comenzando los dias 2, 8 y 10. En
los tres casos, la diferencia entre el bigote superior e inferior es de 0.33, 0.27 y 0.28 unidades,

respectivamente.
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Figura 4-28.: Diagramas de caja y bigotes con el andlisis del indice de mejora respecto
al 6ptimo Zp,,,, ~ para Mod, aleatorio en las 1685 series. El horizonte de
P
propagacion es de 12 dias.

Para las propagaciones desde el dia 2, se presentaron 29 valores atipicos. En las pro-
pagaciones desde el dia 10, se registraron 73 valores atipicos, y en el tltimo caso, 85. Es
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importante destacar que, tal como se mencioné en el apartado anterior, aunque el modelo
presenta buenos resultados, ain queda un amplio margen para mejoras.

4.3. Optimizando la arquitectura

En la seccién anterior se disené una arquitectura con dos capas ocultas que contienen 256
y 128 neuronas, respectivamente, mientras que la capa de entrada tiene 168 neuronas. Este
modelo de red neuronal se entrend para mejorar la precisién del propagador orbital SGP4
en TLE de objetos ubicados en la region MEQ. Para predecir un nuevo dato, se realiza
una multiplicaciéon de una matriz de tamano 1x168 por una matriz de tamano 168x256,
que contiene los pesos entre las conexiones de la capa de entrada y la primera capa oculta.
Después de esta multiplicacién, se suman los sesgos y se pasa el resultado como argumento
a la funcién de activacion correspondiente. Estas operaciones generan un vector de tamano
1x256, que se multiplica por la matriz de pesos de tamano 256 x 128 que conecta la primera
capa oculta con la segunda. Luego, se suman los sesgos de cada neurona y se pasan los
resultados a la segunda funcion de activacion. Después de esta operacion, se obtiene un
vector de tamano 1x128, que se multiplica por la matriz de pesos que conecta la segunda
capa oculta con la capa de salida, que solo tiene una neurona. Finalmente, después de las
multiplicaciones, las adiciones y el paso por la ultima funcién de activacion, se obtiene el
valor que indica la prediccién de la red neuronal. El tiempo promedio que lleva al modelo
de red neuronal de Beronia predecir la serie temporal a 12 dias es de aproximadamente
1.73 segundos. Por otro lado, la version SGP4 de Matlab tarda alrededor de 10 segundos en
propagar el TLE en un procesador Intel Xeon E5 a 3.7 GHz.

En esta seccion, se busca mejorar la eficiencia computacional del modelo de RN mediante
la optimizacién de su arquitectura. En primer lugar, se reducira el niimero de neuronas de
la capa de entrada, disminuyendo el nimero de puntos por revolucién de 84 (uno cada 10
minutos) a 12 (uno cada 70 minutos) y, posteriormente, a 6 (uno cada 140 minutos). Una
vez establecido el nimero de puntos por revolucion en 6, se reducira el nimero de neuronas
de las capas ocultas de 256 y 128 a 64 y 32, respectivamente. Es importante recordar que
el uso de 12 puntos por revolucién, aproximadamente uno cada 70 minutos, fue propuesto
inicialmente en [170, 155] para 6rbitas de tipo LEO y MEO.

4.3.1. Reducir el nimero de neuronas en la capa de entrada

En esta seccion se entrenaran dos grupos de cinco modelos de RN. En el primer grupo, se
reducird el nimero de puntos por revolucion de 84 a 12, lo que equivale a tomar un punto
cada 70 minutos (min). En el segundo grupo, el niimero de puntos se reducird a 6, es decir,
un punto cada 140 min. En adelante, para simplificar la escritura de este documento, se
referird a este valor como la resolucién de muestreo o simplemente resolucidn. En el caso
donde las muestras son tomadas con una resolucién de 70 min, se obtienen 3,803,839 vectores
para entrenar y 813,174 para validar el entrenamiento. Con una resolucién de 140 min, el
namero de vectores para entrenar y validar es de 3,807,645 y 816,930, respectivamente. Es
importante destacar que el nimero de vectores de entrenamiento se ha reducido en un 0.19 %
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para una resolucién de 70 min, mientras que en un 0.09 % para 140 min.

En la figura 4-29 se muestran las graficas de secuencias de la serie 7,4 durante los primeros
4 dias de propagacion con distintas resoluciones. Esta serie es una de las empleadas para
entrenar los modelos. Los datos tomados con una resolucién de 10 min se muestran en azul;
mientras que en verde y rojo se presentan los datos tomados con una resolucién de 70 y 140
min, respectivamente.
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Figura 4-29.: Graficas de secuencias de la serie €f,,. En azul se representa la serie con una
resolucion de 10 min, en verde con una resoluciéon de 70 min y en rojo con
una resolucion de 140 min.

En las series con resoluciones de 70 y 140 min se observa céomo se pierden algunos detalles
en la definicién de la serie a medida que aumenta el tiempo de resolucién. Por ejemplo, se
pierden las irregularidades entre las oscilaciones y la forma precisa de las ondas. Sin embargo,
alin se conservan las caracteristicas generales de la serie temporal, como la amplitud, el
nuamero de oscilaciones y la tendencia.

A continuacién se compararan los resultados del entrenamiento de los dos grupos de RN
con los resultados obtenidos en el caso anterior. El objetivo es determinar si la pérdida de
informacién al disminuir la resolucion de muestreo de las series afecta el entrenamiento de
las RN y, por consiguiente, a la precision de los modelos Mod;.

Para entrenar las modelos se emplean las 219 series del caso anterior. La tnica diferencia
radica en que en la capa de entrada se reduce el nimero de neuronas de 168 a 24 para el
primer grupo de modelos y a 12 en el segundo. El proceso de evaluacion de los modelos
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Mod; se lleva a cabo de manera andloga a como se describié anteriormente. En la tabla 4-29
se muestra el tiempo de computo empleado para entrenar cada uno de los cinco modelos.
En la primera columna se indica el modelo, en la segunda columna el tiempo que tardd
en ser entrenado empleando una resolucién de 70 min, y en la tercera columna el tiempo
empleado con una resoluciéon de 140 min. Es importante recordar que el corto tiempo de
entrenamiento que muestran algunos modelos, por ejemplo, Mody, se debe a la activacion del
hiperparametro paciencia, que detuvo su entrenamiento mucho antes de alcanzar el nimero
maximo de épocas permitido. Al igual que en la primera iteracién, el entrenamiento y las
predicciones de cada uno de estos modelos se ejecutaron en el clister de supercomputacién
Beronia, utilizando 28 CPU.

Resolucién
Modelo | 70 min 140 min
1 17.20 10.73
2 14.61 8.48
3 15.12 9.85
4 9.73 8.73
5 8.92 16.40

Tabla 4-29.: Tiempo de computo en dias de los modelos de RN entrenados con una resolu-
ciéon de 70 y 140 min.

En la figura 4-30 se representan los diagramas de caja y bigotes que analizan los maximo
errores en distancia entre AIDA y SGP4, Modg,,; y cada uno de los modelos de RN entrenados
con una resolucion de 70 min, para un horizonte de propagacién de 12 dias. En la tabla 4-30
se muestra el niumero de valores atipicos, que no se incluyen en los diagramas para facilitar
la visualizacion de los resultados.

Modelo | Numero de valores atipicos - Tiempo en dias
2 4 6 8 10 12
Mod; 0 0 0 1 1 3
Mods 0 6 5 0 0 1
Mods 0 0 0 0 0 0
Mody 0 2 1 0 0 0
Mods; 0 0 0 0 0 0

Tabla 4-30.: Numero de valores atipicos de los diagramas de caja y bigotes de la figura 4-30
segun el dia de propagacion.

La diferencia entre el bigote superior e inferior para Mods, que presenté los valores mas
altos, fue de 2.34, 6.06, 11.46, 19.24, 27.82 y 48.69 km para los 2, 4, 6, 8, 10 y 12 dias,
respectivamente. Los valores maximos alcanzados por este modelo fueron de 2.96, 7.16, 12.84,
21.58, 30.64 y 52.32 km, reduciendo el error de SGP4 en aproximadamente 13.38, 21.87, 26.97,
25.16, 27.61 y 14.01 km, respectivamente.
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Figura 4-30.: Diagramas de caja y bigotes de los maximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modoys y los cinco modelos de RN entrenados con una
resolucion de 70 min, con los datos de la fase de entrenamiento.

Por otro lado, los errores més pequenos en el dia 2 de propagacion son registrados por
Modjs con 2.34 km. Del dia 4 al dia 10, Mod, con 5.14, 8.29, 11.82 y 13.5 km, respectivamente,
y en el dia 12, Mody con 18.28 km. Comparado con los errores mas pequenos cometidos por
los modelos aleatorios con una resolucién de 10 min, se observa un incremento en el error en
los dias 2, 4 v 8 de 0.48, 0.55 y 0.69 km, respectivamente, y una reduccién de 0.02, 1.62 y
0.08 km en los dias 6, 10 y 12.

Durante el tiempo de propagacién, los Mods y Mods no presentaron valores atipicos. Mod;
present6 5 valores, de los cuales 3 se observaron el dia 12. El modelo Mods, con 12 valores,
presenté el niimero mas alto, de estos, 6 se detectaron el dia 4 y 5 el dia 6. Por su parte,
Mod, solo present6 3 valores atipicos.

Para concluir, el tiempo de ejecucién promedio de la prediccién del modelo se reduce
a aproximadamente 0.84 segundos, lo que representa poco menos de la mitad del tiempo
requerido por los modelos con una resoluciéon de 10 min.

En la tabla 4-31 se muestra el nimero de casos en los que las predicciones de los modelos
empeoraron las de SGP4. El modelo Mods, con 95 casos (un 43.16 % de sus predicciones),
mostroé el peor comportamiento después de 12 dias de propagacién. Sin embargo, los modelos
Mods; y Mody, con 35 casos, presentaron el mejor rendimiento. En comparacion con los 22
casos presentados por el modelo Mod; aleatorio con una resolucién de 10 min, el rendimiento
de los modelos basados en RN se redujo en 13 casos. El indice de mejora més alto lo presentd
Modj; (que obtuvo el error mas pequeno) al dia 12, con 3.7 unidades. Cabe destacar que este
indice pertenece a la serie sin tendencia &f,,, en la que el error a 12 dfas se incrementé de
2.89 a 10.69 km.

En la figura 4-31 se presentan los diagramas de caja y bigotes que analizan los maximos
errores en distancia entre AIDA y SGP4, Modg,; y cada uno de los modelos de RN entrenados
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Modelo | Casos en los que Z,,4,p, > 1 - Tiempo en dias
2 4 6 8 10 12
Mod; 3 20 39 44 51 58
Mods 1 9 22 27 32 35
Mods 2 11 21 35 47 56
Mody 1 8 19 29 31 35
Mods 4 22 38 57 80 95

Tabla 4-31.: Numero de casos en los que las predicciones de los modelos Mod;, entrenados
con una resolucion de 70 min, empeoraron las de SGP4 durante el periodo de
entrenamiento.

con una resolucién de 140 min, para un horizonte de propagacién de 12 dias. La tabla 4-
32 muestra el numero de valores atipicos. El tiempo que tarda cada uno de los modelos en
realizar una prediccion completa es de 0.27 segundos, aproximadamente un tercio del tiempo
que tardan los modelos con una resolucién de 70 min.
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Figura 4-31.: Diagramas de caja y bigotes de los méximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modoyp ¥ los cinco modelos de RN entrenados con una
resolucion de 140 min, con los datos de la fase de entrenamiento.

La diferencia entre los bigotes superior e inferior en el caso méximo de los modelos Mod;
es de 2.06, 5.61, 8.94, 12.41, 15.45 y 17.67 km durante los 12 dias de propagacion. Los errores
mas altos se alcanzan en Mods, desde el dia 2 al dia 10, con 2.58, 6.43, 10.31, 14.03 y 17.46
km. En el dia 12, el error mas grande se observa en Mody, con 23.05 km. En comparacién
con los modelos entrenados con una resolucion de 70 min, se puede ver una reduccion del
maximo error en 0.38, 0.73, 2.53, 7.55, 13.18 y 29.27 km del dia 2 al 12, respectivamente. Los
errores mas pequenos se encuentran en Mody con 2.13 y 5.04 km durante los primeros 4 dias
de propagacién. Durante los dias posteriores, el error mas pequeno se alcanzan en Mod; con
8.19, 10.8, 13.96 y 17.41 km. Respecto a los errores mas pequenos presentes en los modelos
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Modelo | Numero de valores atipicos - Tiempo en dias
2 4 6 8 10 12
Mod; 22 19 15 15 6 2
Mods 8 12 17 20 25 25
Mods 12 13 14 19 17 13
Mody 6 11 16 18 11 11
Mods 5 12 21 31 37 11

Tabla 4-32.: Numero de valores atipicos de los diagramas de caja y bigotes de la figura 4-31
segun el dia de propagacion.

entrenados con una resolucién de 70 min, se observa una reducciéon de 0.21, 0.1, 0.1, 1.02 y
0.87 km para los dias 2, 4, 6, 8 y 12, respectivamente. En el dia 10, se incrementa el error en
0.46 km. En comparacion con el modelo Mod; aleatorio entrenado con una resolucién de 10
min, se incrementa el error en 0.27 y 0.45 km en los primeros 4 dias, pero se reduce en 0.12,
0.33, 1.16 y 0.95 km en los dias restantes. En este caso, se han incrementado notablemente los
valores atipicos. El modelo Mods con 37 datos presenta el mayor niimero entre los modelos
al dia 10 de propagacién, mientras que al dia 12, es Mods con 25 datos.

En la tabla 4-33 se enumeran los casos donde las predicciones de los modelos entrenados
con una resolucion de 140 min empeoraron los resultados de SGP4. Segun los resultados
mostrados en la tabla, los modelos Mod; y Mod, muestran el mejor comportamiento. Por
ejemplo, al dia 12, el niimero de casos en que empeoran los resultados de SGP4 son 29 y 32
respectivamente. Por otro lado, Mods, presenta el mayor niimero de casos donde empeoraron
los resultados de SGP4, con 54 casos al dia 12.

Comparado con lo resultados de los modelos entrenados con una resolucién de 70 min,
donde a los 12 dias Mods presenté 95 casos, se ha mejorado el rendimiento de los modelos
en 43 casos. Con esta resolucion, el indice de mejora mas alto observado en el modelo Mod;
(que obtuvo el error mas pequeno) al dia 12 fue de 2.02 unidades. Este valor corresponde, al
igual que en el caso anterior, a la serie sin tendencia £,,, cuyo error se incrementé de 2.89
a 5.83 km.

Modelo | Casos en los que Z,,,4.p, > 1 - Tiempo en dias
2 4 6 8 10 12
Mod; 1 9 15 21 28 29
Mods 2 8 29 33 42 46
Mods 3 13 34 40 49 54
Mody 1 8 16 21 27 32
Mods 3 15 35 44 52 52

Tabla 4-33.: Numero de casos en los que las predicciones de los modelos Mod;, entrenados
con una resolucion de 140 min, empeoraron las de SGP4 durante el periodo de
entrenamiento.

En la figura 4-32 se muestran los diagramas de caja y bigotes de los errores en distancia
entre AIDA y SGP4, Modo, y cada uno de los modelos Mod; entrenados con una resolucién
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de 70 min a partir del décimo dia de propagacién. Ademads, el nimero de valores atipicos de
cada modelo se muestra en la tabla 4-34.
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Figura 4-32.: Diagramas de caja y bigotes de los méximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modoyp ¥ los cinco modelos de RN entrenados con una
resolucion de 70 min. Las propagaciones comienzan en la fase de validacion.

Modelo | Numero de valores atipicos - Tiempo en dias
10 12 14 16 18 20
Mod, 22 19 15 15 6 2
Mods 8 12 17 20 25 25
Mod; 12 13 14 19 17 13
Mody 6 11 16 18 11 11
Mods 5 12 21 31 37 11

Tabla 4-34.: Numero de valores atipicos de los diagramas de caja y bigotes de la figura 4-32
segun el dia de propagacion.

La mayor diferencia entre el bigote superior e inferior se observa en Mod;, con 2.72, 9.06,
18.4, 32.18, 50.89 y 74.55 km para los dias 10 a 20, respectivamente. En comparacion con
SGP4, se aprecia una reduccién en la dispersién de al menos 53.54, 56.47, 54.5, 50.78, 38.6
y 19.52 km durante el periodo de propagacion. Este modelo también registro los errores mas
altos, con 3.32, 10.17, 20.08, 33.9, 52.66 y 76.33 km. Sin embargo, el error mas pequeno se
alcanza en Mody con 2.84 km en el dia 10, en el dia 12 en Mod, con 6.10 km, en los dias 14
y 16 en Mod, con 12.49 km y 22.04 km, respectivamente, en el dia 18 en Mod, con 33.8 km,
y finalmente en el dia 20 en Mods con 49.07 km.

En comparacién con los minimos errores del modelo Mod; aleatorio entrenado con una
resolucién de 10 min, se observa un incremento en estos errores de 0.19, 0.70, 1.79, 4.48, 9.15
y 17.82 km. La mayor concentracién de valores atipicos la presenta Mods con 37 valores en
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el dia 18. En el dia 20 de propagacion, Mods con 25 valores, presentd el niimero mas alto.
Por su parte, Mod; presenté el niimero mas bajo, con solo 2 valores en el dia 20.

En la tabla 4-35 se muestra el numero de casos donde las predicciones de los modelos con
una resolucién de 70 min empeoraron a SGP4. Durante los primeros dias de propagacion,
el modelo Mod, presenta el peor comportamiento con 2 y 10 casos en los dias 10 y 12,
respectivamente. A partir de este dia, Mods es el que presenta el peor comportamiento,
empeorando los resultados de SGP4 en hasta 65 casos el dia 20.

En comparacion con el modelo Mod, aleatorio con una resolucion de 10 min en el dia 20, se
observa un aumento de 25 casos en los cuales se empeoran los prondsticos de SGP4. El indice
de mejora mas alto mostrado por Mods, que obtuvo los errores mas pequenos, en el dia 20
fue de 3.37 unidades y pertenece a la serie de tendencia positiva £%,,. En esta serie, el error
en distancia se incrementd de 8.70 a 29.32 km, mientras que la tendencia de la serie es de
2.96x107°" unidades (ver tabla 4-3). Es decir, aunque se clasificé como tendencia positiva,
su pendiente estda muy cerca de la de las series clasificadas como series sin tendencia.

Modelo | Casos en los que Z,,4,p, > 1 - Tiempo en dias
10 12 14 16 18 20
Mod, 1 3 10 18 22 31
Mod, 1 1 8 18 34 45
Mod3 1 2 11 19 23 30
Mody 2 10 16 24 32 43
Mods 1 9 20 35 45 65

Tabla 4-35.: Numero de casos en los que las predicciones de los modelos Mod;, entrenados
con una resolucion de 70 min, empeoraron las de SGP4 durante el periodo de
validacion.

La figura 4-33 presenta los diagramas de caja y bigotes que ilustran los errores en dis-
tancia entre AIDA y SGP4, Modo,, y cada uno de los modelos Mod; entrenados con una
resolucion de 140 min a partir del décimo dia de propagacion. En la tabla 4-36 se muestra
el nimero de valores atipicos. Antes de iniciar el andlisis, es fundamental senalar que los
resultados del Mod, no se incluyen en la figura. Esto se debe a que dicho modelo presento
un sobreajuste a los datos de entrenamiento, lo que generé errores en la distancia muy altos
en las predicciones sobre los datos de validacién. Como resultado, la visualizacion de los
resultados de los modelos restantes se ve afectada.

Modelo | Numero de valores atipicos - Tiempo en dias
10 12 14 16 18 20

Mod, 6 11 14 17 21 23
Mods 11 18 35 36 39 48
Mods 5 14 20 26 35 39
Mods 6 14 10 16 20 25

Tabla 4-36.: Numero de valores atipicos de los diagramas de caja y bigotes de la figura 4-33
segun el dia de propagacion.
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Figura 4-33.: Diagramas de caja y bigotes de los maximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modoys y los cinco modelos de RN entrenados con una
resolucion de 140 min. Las propagaciones comienzan en la fase de validacién.

El modelo Mod, presenta la mayor diferencia entre los bigotes superior e inferior, con 1.76,
5.06, 10.24, 19.5, 38.06 y 65.36 km para los dias 10, 12, 14, 16, 18 y 20, respectivamente. Los
errores mas altos para los dias 10 y 12 se observan en Mods, con 2.45 y 5.91 km. Para los
dias restantes, los errores mas elevados los presenta Mods,, con 11.28, 20.73, 39.52 y 66.98
km. Al comparar los errores maximos con los modelos entrenados con una resolucién de 70
min, se observa una reduccion del error de 0.87, 4.26, 8.8, 13.17, 13.14 y 9.35 km del dia 10
al 20. Los errores mas bajos se registran en Mod; desde el dia 10 hasta el 18, con 2.31, 5.38,
9.11, 13.89 y 21.56 km. Para el dia 20, el error més bajo se encuentra en Mods, con 28.91
km. En comparacién con los errores mas bajos de los modelos entrenados con una resolucién
de 70 min, se logra una reduccion de 0.53, 0.72, 3.38, 8.15, 12.24 y 20.16 km. Respecto al
modelo Mod; aleatorio entrenado con una resolucién de 10 min, la reduccion es de 0.34, 0.02,
1.59, 3.67, 3.09 y 2.34 km. Sin embargo, Mods presenta el mayor ntimero de valores atipicos
durante los 12 dias de propagacion, alcanzando los 48 valores en el dia 20.

En la tabla 4-37 se detallan los casos en que las predicciones de los modelos empeoraron
los resultados de SGP4. Comparando con los modelos entrenados con una resolucion de 70
min, se observa un mejor comportamiento de estos modelos durante los primeros 4 dias. Sin
embargo, en el dia 12, el modelo Mods muestra un peor rendimiento, aunque empeora en la
mitad de los casos que el Mody entrenado con una resolucion de 70 min. Para el dia 20 de
propagacion, Mods presenta 68 casos en los que los resultados empeoran en comparacion con
SGP4, lo que representa un aumento de 3 casos en relacién con Mods, que exhibié el peor
desempeno entre los modelos entrenados con una resoluciéon de 70 min. El indice de mejora
més alto del Mods (que tuvo los errores mas pequenos) en el dia 20 fue de 3.0 unidades y
corresponde a la serie de tendencia positiva 5,5, donde el error de prediccién aumenté de
6.39 a 19.16 km. Esta serie muestra una pendiente poco pronunciada de 1.27x107%7, lo que
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la acerca a las series clasificadas como sin tendencia (ver tabla 4-3).

Modelo | Casos en los que Z,;,4.p, > 1 - Tiempo en dias
10 12 14 16 18 20
Mod, 0 1 13 25 31 50
Mods 0 1 15 43 59 75
Mods 1 5 21 37 53 68
Mods 1 2 10 20 33 46

Tabla 4-37.: Numero de casos en los que las predicciones de los modelos Mod;, entrenados
con una resolucién de 140 min, empeoraron las de SGP4 durante el periodo de
validacion.

La figura 4-34 muestra los diagramas de caja y bigotes que representan los errores en
distancia entre AIDA y SGP4, Modg, y cada uno de los modelos Mod; entrenados con una
resolucion de 70 min a partir del duodécimo dia de propagacién. En la tabla 4-38 se presenta
el nimero de valores atipicos.
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Figura 4-34.: Diagramas de caja y bigotes de los méximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modoyp v los cinco modelos de RN entrenados con una
resolucion de 70 min. Las propagaciones comienzan en la fase de prueba.

En primer lugar, se destaca que Mod; exhibe la mayor diferencia entre el bigote superior
e inferior, con valores de 3.92, 10.94, 20.3, 41.35, 60.26 y 91.88 km para los dias del 12 al 22,
respectivamente. Asimismo, este modelo registra los errores mas altos, con valores de 4.53,
12.31, 21.84, 43.04, 62.84 y 94.49 km para los mismos dias. Esto supone una reduccion sig-
nificativa de los errores mas altos en comparacion con SGP4 por parte de todos los modelos,
de al menos 61.8, 64.74, 63.42, 51.34, 37.51 y 12.84 km.

El modelo Modjs alcanza el error méas pequeno de 3.00 km en el dia 12. A partir del dia 14
hasta el dia 20, los errores mas pequenos son registrados por Mods, con 8.06, 13.05, 23.37 y
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Modelo | Numero de valores atipicos - Tiempo en dias
12 14 16 18 20 22
Mod; 22 16 25 14 10 4
Mods 18 21 29 31 31 30
Mods 25 24 25 26 20 16
Mody 16 20 25 24 11 11
Mods 16 20 30 36 35 11

Tabla 4-38.: Numero de valores atipicos de los diagramas de caja y bigotes de la figura 4-34
segun el dia de propagacion.

37.55 km. Nuevamente, en el dia 22, el error mas pequeno se registra en Mods, con 59.56 km.
Comparado con los errores mas pequenos cometidos por el modelo aleatorio Mod; entrenado
con una resolucién de 10 min, se observa una reducciéon de 0.29 km para el dia 12 y de 2.53
km para el dia 16. Sin embargo, para los dias 14, 18, 20 y 22, el error se incrementa en 0.42,
0.11, 8.48 y 19.67 km, respectivamente.

En cuanto a los valores atipicos, durante los primeros 4 dias de propagacién, Mods muestra
el mayor nimero, con 25 y 24 valores. Entre los dias 16 y 20, el mayor niimero de valores
atipicos lo presenta Mods, con 30, 36 y 35 valores. Finalmente, en el dia 22, el mayor ntimero
de valores atipicos se observa en Mod,.

La tabla 4-39 muestra el numero de casos en los que las predicciones de los modelos
empeoraron los resultados de SGP4. Los tres primeros modelos de la tabla muestran un buen
comportamiento durante los primeros 4 dias de propagacién. Por ejemplo, en los primeros 2
dias, ninguno de los modelos supero el error en distancia de SGP4, y durante los siguientes
2 dias, el maximo ntmero de casos registrados fue de 6. Sin embargo, a partir del dia 16,
el nimero de casos se incrementé notablemente en todos los modelos, alcanzando Mod; un
maximo de 73 casos.

El indice de mejora més alto, mostrado por Mods en el dia 22, fue de 3.82 unidades y
pertenece nuevamente a la serie de tendencia positiva £3,4. En esta serie, el error en distancia
se incremento de 6.39 a 24.40 km en 22 dias. Por el contrario, este modelo presento los errores
mas pequenos.

Modelo | Casos en los que Z,,,4.p, > 1 - Tiempo en dias
12 14 16 18 20 22
Mod; 0 6 15 24 30 36
Modz 0 5 8 27 45 51
Mods 0 6 12 24 30 40
Mody 9 12 18 23 29 41
Mods 8 14 26 33 43 73

Tabla 4-39.: Numero de casos en los que las predicciones de los modelos Mod;, entrenados
con una resolucion de 70 min, empeoraron las de SGP4 durante el periodo de
validacion.

La figura 4-35 muestra los diagramas de caja y bigotes que representan los errores en
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distancia entre AIDA y SGP4, Modo,: y cada uno de los modelos Mod; entrenados con
una resolucion de 140 min a partir del duodécimo dia de propagacion. EI niimero de valores
atipicos se presenta en la tabla 4-40.
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Figura 4-35.: Diagramas de caja y bigotes de los maximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modgp y los cinco modelos de RN entrenados con una
resolucion de 140 min. Las propagaciones comienzan en la fase de prueba.

Modelo | Numero de valores atipicos - Tiempo en dias
12 14 16 18 20 22
Mod; 13 15 15 19 19 23
Mods 26 38 42 42 26 0
Mods 19 23 29 38 39 48
Mods 11 12 15 20 23 27

Tabla 4-40.: Numero de valores atipicos de los diagramas de caja y bigotes de la figura 4-35
segin el dia de propagacién.

La mayor dispersion se observa en el modelo Mods, con una diferencia entre el bigote
superior e inferior de 2.14, 6.58, 16.26, 39.95, 131.11 y 163.64 km para los dias 12, 14, 16,
18, 20 y 22, respectivamente. En comparacion con SGP4, la dispersion se reduce del dia
12 al 18 en 61.28, 66.94, 65.05 y 49.73 km, pero se incrementa durante los dias 20 y 22
en 37.02 y 62.57 km, respectivamente. Este modelo también muestra los errores mas altos,
con valores de 2.69, 7.78, 17.61, 42.21, 134.39 y 166.92 km. Por otro lado, los errores mas
pequenos se observan en Mods, con valores de 2.47, 5.93, 10.01, 17.08, 26.24 y 37.91 km para
los dias 12, 14, 16, 18, 20 y 22, respectivamente. Comparado con los minimos errores de los
modelos entrenados con una resolucién de 70 min, se observa una reduccién de 0.53, 2.13,
3.04, 6.29, 11.31 y 21.65 km. Frente al Mod; aleatorio entrenado con una resolucién de 10
min, el minimo error se reduce en 0.82, 1.71, 5.57, 6.18, 2.83 y 1.98 km desde los dias 12 al
22.
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Durante los primeros 4 dias de propagacion, el Mods muestra el menor niimero de valores
atipicos. En el dia 16, comparte junto con Mod; el menor niimero de valores atipicos. Desde
el dia 18 hasta el 22, es Mod; el que presenta la menor cantidad de valores atipicos. Por
otro lado, en el dia 22, el modelo con méas valores atipicos es Mods. Sin embargo, Mod,, a
pesar de haber tenido los errores de propagacion mas altos y la mayor dispersion, no muestra
valores atipicos para el dia 22.

En la tabla 4-41 se muestra el nimero de casos en los que las predicciones de los modelos
entrenados con una resolucién de 140 min empeoraron los resultados de SGP4. Durante los
primeros 2 dias de propagacién (dia 12), ninguno de los modelos empeoré las predicciones
de SGP4. En los dias siguientes, destacaron los modelos Mod; y Mods por su buen compor-
tamiento. Por ejemplo, en el dia 14, estos modelos solo superaron el error de SGP4 en 2 y 4
casos, respectivamente. En el dia 22, Mods mostré el mejor rendimiento, con solo 46 casos en
los que se observé un empeoramiento. Sin embargo, se evidencia un mal comportamiento por
parte de Mody, ya que en este caso se observaron 97 casos (un 44 % de sus predicciones) en
los que se empeoraron los resultados de SGP4. Comparando los resultados del dia 22 con el
modelo Mod; entrenado con una resolucion de 70 min, se observa un aumento en el ntimero
de casos en los que se empeoran las predicciones de SGP4 en 10 casos. En comparacién con
el modelo Mod; aleatorio y una resolucién de 10 min, el niimero de casos se incrementa en
23. El indice de mejora mas alto mostrado por Mods, que presenta los errores més pequenos,
en el dia 22 fue de 3.43 unidades y pertenece nuevamente a la serie de tendencia positiva
€%, donde el error de prediccién se incrementd de 6.39 a 15.59 km en 22 dfas.

Modelo | Casos en los que Z,,,4.p, > 1 - Tiempo en dias
12 14 16 18 20 22
Mod; 0 2 19 21 35 53
Mods 0 13 35 57 7 97
Mods 0 15 33 51 57 74
Mods 0 4 17 29 37 46

Tabla 4-41.: Numero de casos en los que las predicciones de los modelos Mod;, entrenados
con una resolucién de 140 min, empeoraron las de SGP4 durante el periodo de
validacion.

Comparacion entre los modelos entrenados con una resolucién de 70 y 140 minutos

Al reducir a la mitad el tamano del vector de entrada en las RN con una resolucién de
140 min, el tiempo necesario para el prondstico se reduce aproximadamente a un tercio del
tiempo requerido con una resolucién de 70 minutos.

En la tabla 4-42, se comparan los errores minimos obtenidos para cada uno de los dos
grupos de cinco modelos. Como se puede observar, en los modelos entrenados con una reso-
lucién de 140 min, los errores son menores en las tres fases evaluadas. No obstante, en favor
de los modelos entrenados con una resoluciéon de 70 min, se registra un menor nimero de
casos donde las predicciones de SGP4 empeoran durante las fases de validacién y prueba (30
casos para los modelos de 70 minutos y 46 para los de 140 minutos). A pesar de esto, los
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modelos entrenados con una resolucion de 140 min logran indices de mejora méas bajos. Por
ejemplo, en el caso mas desfavorable, el modelo que ofrecié los mejores resultados entrenado
con esta resolucién, incrementé el error de SGP4 de 6.39 a 19.16 km en la fase de validacién.
Por el contrario, en el mejor de los modelos entrenados con una resolucién de 70 min, el error
se incremento desde 8.70 hasta 29.32 km.

En resumen, con los modelos entrenados con una resolucién de 140 min, se requieren menos
operaciones para realizar las predicciones, lo que se traduce en propagaciones mas rapidas
(0.25 segundos en Beronia), errores minimos mas pequenios y menores incrementos en el error
de distancia en comparacion con los modelos entrenados con una resolucién de 70 min. Por
lo tanto, se selecciona esta resolucion para la siguiente y tultima fase de optimizacién, que
consiste en reducir la arquitectura de la red neuronal a 64 y 32 neuronas en las dos capas
ocultas.

Resolucién ‘ 70 minutos ‘ 140 minutos
2d  4d 6d 8d 10d 12d 2d 4d 6d 8d 10d 12d
Entrenamiento | 2.34 5.14 829 11.82 13.50 18.28 | 2.13 5.04 819 10.8 13.96 17.41
Validacién 2.84 6.10 12.49 22.04 33.80 49.07 | 2.31 5.38 9.11 13.89 21.56 28.91
Prueba 3.00 8.06 13.05 23.37 37.55 59.56 | 2.47 5.93 10.01 17.08 26.24 37.91

Tabla 4-42.: Minimos errores en distancia (en km) obtenidos por los modelos entrenados
con una resolucién de 70 min en comparacién con los modelos entrenados con
una resolucion de 140 min.

4.3.2. Reducir el nimero de neuronas de las capas ocultas

En este ultimo apartado, se procedi6 a reentrenar cinco modelos de redes neuronales con
una arquitectura que consta de una capa de entrada de 12 neuronas, dos capas ocultas con
64 vy 32 neuronas respectivamente, y una capa de salida con una sola neurona. Se utilizaron
3,807,645 vectores para la fase de entrenamiento y 816,930 para la fase de validaciéon. La
tabla 4-43 muestra el tiempo de computo empleado en el entrenamiento de cada modelo. Es
importante destacar que en el caso de Mody, se volvié a activar el hiperpardmetro paciencia,
dado que no mostré mejoria en el aprendizaje antes de alcanzar el nimero maximo de épocas
permitido.

Modelo | Tiempo (dias)
1 8.2
2 8.9
3 8.2
4 5.9
) 6.8

Tabla 4-43.: Tiempo de computo de los cinco modelos de RN.

En la figura 4-36 se presentan los diagramas de caja y bigotes que analizan los maxi-
mos errores en distancia entre AIDA y SGP4, Modgp, v cada uno de los modelos de redes
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neuronales entrenados para un horizonte de propagacién de 12 dias. La tabla 4-44 muestra
el nimero de valores atipicos observados. Ademads, se destaca que el tiempo necesario para
realizar una prediccién con estos modelos es de 0.19 segundos, lo que representa una mejora
de aproximadamente 0.10 segundos en comparacién con los modelos entrenados con una
resolucion de 140 min en el caso anterior.
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Figura 4-36.: Diagramas de caja y bigotes de los méximos de los errores en distancia (km)

entre AIDA y SGP4, Modop v los cinco modelos de RN entrenados con los
datos de la fase de entrenamiento.

Modelo | Numero de valores atipicos - Tiempo en dias
2 4 6 8 10 12
Mod; 10 4 1 1 0 0
Mod, 11 4 3 3 3 3
Modg 11 5 5 5 6 9
Mody 10 4 1 1 0 0
Mods 9 6 7 15 17 21

Tabla 4-44.: Numero de valores atipicos de los diagramas de caja y bigotes de la figura 4-36
segun el dia de propagacion.

La méaxima diferencia entre los bigotes superior e inferior de los modelos Mod; es de 2.23,
5.72, 9.01, 13.02, 18.06 y 22.73 km durante los 12 dias de propagaciéon. Lo que supone una
reduccion en la dispersiéon respecto a SGP4 de 12.8, 21.36, 28.52, 31.44, 37.43 y 40.71 km,
respectivamente. Los errores mas altos para estos dias se observaron en el modelo Mods,
alcanzando los 2.87, 6.86, 11.58, 16.26, 21.68 y 27.06 km, respectivamente. En comparacién
con los modelos entrenados con una resolucion de 140 min, el maximo error se incrementé
en 0.29, 0.43, 1.27, 2.23, 4.22 y 4.01 km.

Los errores méas pequenos se registraron en Mod, en los dias 2, 4 y 10, con valores de
2.2, 5.3 y 13.95 km, respectivamente. En los dias 6 y 8, Mod; mostré los errores més bajos,
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con 8.09 y 10.83 km, respectivamente. Finalmente, en el dia 12, el error méas pequeno se
observd en Mods, con 18.59 km. En comparacion con los errores mas pequenos observados
en los modelos entrenados con una resolucion de 140 min en el caso anterior, se observa un
incremento de 0.07, 0.26, 0.03 y 1.18 km en los dias 2, 4, 8 y 12, respectivamente, y una
reduccion de 0.1 y 0.01 km en los dias 6 y 10.

Durante los 2 primeros dias de propagacién, los modelos presentaron entre 9 y 11 valores
atipicos. A partir del cuarto dia, Mods registré el mayor nimero de valores atipicos, alcan-
zando 21 para el dia 12. Por el contrario, los modelos Mod; y Mod, no mostraron valores
atipicos en el ultimo dia de propagacion.

La tabla 4-45 muestra el nimero de casos en los cuales las predicciones de los modelos
empeoraron los errores de SGP4. Durante los primeros 2 dias de propagacion, Mods no
presenté ninguna prediccién que empeorara los resultados de SGP4. Por otro lado, Mods
mostré los peores resultados, con un incremento en el error de SGP4 de hasta 71 casos en
el dia 12. A partir del cuarto dia de propagacion, los modelos Mod; y Mod, presentaron
el menor nimero de casos, con tan solo 6. Mientras tanto, Mody proporcioné los mejores
resultados a partir del sexto dia de propagaciéon, con 13, 19, 25 y 29 casos, respectivamente.
En comparacion con los resultados de los modelos entrenados con una resolucién de 140 min,
donde el mayor nimero de casos se observé en Mods con 54 casos, se obtiene una reducciéon
de 17 casos. El indice de mejora méas alto observado en Mods (que obtuvo el error mas
pequefio) en el dfa 12 fue de 4.08 unidades, correspondientes a la serie £9,,, donde el error
se incremento de 2.89 a 11.79 km.

Modelo | Casos en los que Z;,4.p, > 1 - Tiempo en dias
2 4 6 8 10 12
Mod; 1 6 22 25 25 32
Mod, 0 7 13 19 25 29
Mods 2 7 23 32 33 31
Mody 1 6 22 25 25 32
Mods 3 19 43 54 65 71

Tabla 4-45.: Numero de casos en los que las predicciones de los modelos Mod; empeoraron
las de SGP4 durante el periodo de entrenamiento.

El diagrama de caja y bigotes de los errores en la distancia entre AIDA y SGP4, Modopy,
y cada uno de los modelos Mod; a partir del décimo dia de propagacién se muestra en la
figura 4-37. En la tabla 4-46 se presenta el niimero de valores atipicos de cada modelo.

La mayor diferencia entre el bigote superior e inferior se observa en Mods, desde el dia
10 hasta el dia 18, con 2.11, 6.24, 13.54, 23.73, y 36.85 km, respectivamente. Para el dia
20, la mayor diferencia se observa en Mod; con 54.32 km. En comparacién con las méxi-
mas diferencias de SGP4, se observa una reduccion en la dispersién de aproximadamente
54.15, 59.29, 59.37, 59.12, 52.6, y 39.75 km. Mod; también alcanza los errores mas altos de
propagacion del dia 10 al 18, con 2.69, 7.54, 15.25, 25.61 y 39.0 km. En el dia 20, el error
mas alto se observa en Mod; con 56.74 km. Sin embargo, en los modelos entrenados con una
resolucion de 140 min, el error se incrementa en 0.24, 1.63, 3.97, y 4.88 km del dia 10 al dia
16, pero se reduce en 0.52 y 10.24 km para los dias restantes.
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Figura 4-37.: Diagramas de caja y bigotes de los maximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modo, y los cinco modelos de RN entrenados con los
datos de la fase de validacion.

Modelo | Numero de valores atipicos - Tiempo en dias
10 12 14 16 18 20
Mod; 18 11 4 8 23 34
Mods 19 15 14 6 5 2
Mods 18 12 15 16 14 11
Mody 18 14 12 11 13 17
Mods 15 18 15 16 15 16

Tabla 4-46.: Numero de valores atipicos de los diagramas de caja y bigotes de la figura 4-37
segtin el dia de propagacién.

Por otro lado, los errores mas pequenos se observan en Mody durante los dias 10 a 14,
con 2.21, 5.36 y 9.94 km, respectivamente. Para los dias 16 y 18, en el Mod;, se registran
14.9 y 22.9 km, respectivamente. Finalmente, en el dia 20 de propagacién, el error mas
pequeno se observa en Mods, con un méaximo de 39.35 km. En comparacion con los minimos
errores cometidos por los modelos entrenados con una resolucién de 140 min, se observa una
reducciéon de 0.10 y 0.02 km en los primeros 4 dias de propagacién (dias 10 y 12), mientras
que para los dias restantes, el error se incrementa en 0.83, 1.01, 1.34 y 10.44 km.”

Durante los primeros dos dias de propagacion, los modelos registran entre 15 y 19 valores
atipicos, siendo Mod, el que presenta el niimero mas alto. Sin embargo, para los dias 18 y
20, Mod; alcanzé el mayor nimero de valores atipicos, con 23 y 34, respectivamente. Por
ultimo, cabe destacar que Mods presenta el menor niimero de valores atipicos en los dias 18
y 20, con solo 5 y 2, respectivamente

En la tabla 4-47 se muestran los casos en los que las predicciones de los modelos empeo-
raron los resultados de SGP4. Durante los dos primeros dias de propagacion (dia 10), solo
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se registré un caso en el que Mod; empeoro las predicciones de SGP4. Sin embargo, para
los dias 12 y 14, Mods presenta el mayor nimero de casos, con 3 y 12, respectivamente. A
partir del dia 16, Mod; muestra un comportamiento menos favorable, con 30, 52 y 70 casos,
respectivamente. Por otro lado, en el dia 20, Mods destaca por su buen rendimiento, ya que
solo 17 de sus predicciones empeoraron los resultados de SGP4. El indice de mejora mas alto
observado en Mods para el dfa 20 es de 2.45 unidades, correspondiente a la serie 5,4, donde
el error se increment6 de 6.39 a 15.66 km.

Modelo | Casos en los que Z,,,4.p, > 1 - Tiempo en dias
10 12 14 16 18 20
Mod; 0 1 6 30 52 70
Mods 0 1 9 26 39 51
Mods 0 1 6 15 17 17
Mody 0 1 8 19 32 64
Mods 1 3 12 18 23 36

Tabla 4-47.: Numero de casos en los que las predicciones de los modelos Mod; empeoraron
las de SGP4 durante el periodo de validacion.

En la figura 4-38 se muestran los diagramas de caja y bigotes de los errores en la distancia
entre AIDA y SGP4, asi como entre AIDA y Modoy, junto con cada uno de los modelos
Mod; entrenados a partir del duodécimo dia de propagacion. El nimero de valores atipicos
se presenta en la tabla 4-48.
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Figura 4-38.: Diagramas de caja y bigotes de los méximos de los errores en distancia (km)

entre AIDA y SGP4, Modoy y los cinco modelos de RN entrenados con los
datos de la fase de prueba.

Se observa que en los dias 12, 14, 16, 18 y 20, Mod;s exhibe una dispersién notable,
con una diferencia entre el bigote superior e inferior de 2.37, 8.17, 16.46, 27.66 y 38.61 km,
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Modelo | Numero de valores atipicos - Tiempo en dias
12 14 16 18 20 22

Mod; 17 16 9 19 22 31
Mod, 13 13 16 5 2 1
Mods 14 15 15 14 9 8
Mody 13 9 10 10 12 20

Mods 19 15 14 15 16 15

Tabla 4-48.: Numero de valores atipicos de los diagramas de caja y bigotes de la figura 4-37
segun el dia de propagacion.

respectivamente. Sin embargo, al llegar al dia 22, es Mods quien muestra la mayor dispersion,
alcanzando 54.44 km. Al comparar esta variabilidad con la de SGP4 durante esta fase de
propagacion, se aprecia una reduccién significativa de 61.05, 65.36, 64.85, 62.02, 55.48 y
46.63 km, respectivamente.

Los errores mas pequenos se registran en Mods, durante los dias 12, 14 y 18, con valores
de 2.61, 5.93 y 19.67 km, respectivamente. Para el dia 16, Mod; muestra un error minimo de
10.45 km, mientras que en los dias 20 y 22, Mods exhibe errores minimos de 32.73 y 50.64
km, respectivamente. Comparando estos minimos con los errores de los modelos entrenados
con una resolucion de 140 min en el caso anterior, se observa un incremento de 0.14, 0.44,
2.59, 6.49 y 12.73 km los dias 12, 16, 18, 20 y 22, respectivamente, manteniéndose constante
el error el dia 14.

Durante los primeros 2 dias de propagacion, los modelos Mods; y Mods presentaron el
menor nimero de valores atipicos (13), mientras que Mods registré el maximo nimero de
valores atipicos (19). Al llegar al dia 22 de propagacién, Mod, mostré solo un valor atipico,
mientras que Mod, presentd el mayor ntimero, con 20 valores atipicos.

En la tabla 4-49 se muestra el nimero de casos en los que las predicciones de los modelos
empeoraron los resultados de SGP4. Durante los primeros dos dias de propagacion, se registrd
un caso para los modelos Mod; y Mods, mientras que los modelos restantes no presentaron
ninguno. Para el dia 14, Mods; muestra el niimero mas alto de casos, con 7, seguido de Modg
con 4 casos. Al llegar al dia 16, Mods, presenta 17 casos, siendo este el valor més alto para ese
dia. En los siguientes dias, se observa un aumento en el niimero de casos en todos los modelos,
donde las predicciones empeoran en comparacion con SGP4. Para el dia 22, el mayor niimero
de casos se registra en Mody, con 63 casos. Por otro lado, Mods muestra el menor ntimero
de casos, con 14. El indice de mejora mas alto registrado por Mods (que mostro el error mas
pequefio) al dfa 22, es de 2.63 unidades y pertenece a la serie de tendencia positiva 5,
donde el error aumento de 6.39 a 16.81 km.
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Modelo | Casos en los que Z,,4,p, > 1 - Tiempo en dias
12 14 16 18 20 22
Mod; 1 4 15 33 44 57
Mod, 0 2 17 30 40 49
Mods 0 4 5 11 13 14
Mody 0 3 9 18 43 63
Mods 1 7 14 17 24 45

Tabla 4-49.: Numero de casos en los que las predicciones de los modelos Mod; empeoraron
las de SGP4 durante el periodo de prueba.

Seleccién del mejor modelo

Al igual que en el caso de los modelos secuenciales, la eleccién del mejor modelo esta
determinado por el periodo de propagacién seleccionado. Para predicciones que requieran una
alta precision a corto plazo, Mod, resulta ser una excelente opcion. Este modelo exhibi los
errores mas bajos durante los primeros cuatro dias en las fases de entrenamiento, validacién
y prueba, asi como la menor diferencia entre los valores de los bigotes superior e inferior. A
mediano plazo, Mod; se postula como el modelo més adecuado debido a su comportamiento.
Obtuvo los errores mas pequenos, asi como la menor dispersion, en los dias 6 y 8 en la fase
de entrenamiento, los dias 16 y 18 en la fase de validacion, y el dia 16 en la fase de prueba.
Para predicciones a largo plazo, Mods se destaca por su rendimiento. Durante la fase de
entrenamiento, logro el error mas pequeno al dia 12. En la fase de validacion, destaco en el
dia 20, y en la fase de prueba, mostré su mejor comportamiento en los dias 20 y 22.

Entrenamiento Validacion Prueba
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Figura 4-39.: Diagramas de caja y bigotes con el anélisis del indice de mejora respecto al
Optimo Zmiod,,, para los modelos Mod;, en un horizonte de propagacion de
12 dias con los datos de entrenamiento, validacién y prueba.

En la figura 4-39, se presentan los diagramas de caja y bigotes que analizan el Z,,,, dop
para los modelos de RN con un horizonte de propagacion de 12 dias en los conjuntos de
entrenamiento, validacién y prueba (mostrados de izquierda a derecha, respectivamente). Al
observar la figura, se puede verificar que, en los datos de entrenamiento, los cuatro primeros

modelos muestran un comportamiento similar. Esto se evidencia en los bigotes superiores,
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que se sitian entre 0.4 y 0.45 unidades, y los valores del cuartil Q3, que oscilan entre 2.2 y
2.5 unidades. Sin embargo, en los conjuntos de validacién y prueba, destaca el hecho de que
Mods; muestra el bigote inferior y el cuartil Q; més altos entre los modelos entrenados.

Robustez del modelo entrenado

Para evaluar la robustez de Mods, se emplearan las 93 series que no fueron utilizadas
durante el proceso de entrenamiento del modelo. Este andlisis tiene como propdsito exami-
nar la capacidad del modelo para identificar patrones similares a los procesados durante la
etapa de entrenamiento, asi como para realizar predicciones basadas en estos patrones, junto
con otros desconocidos. Para ello, se generaran predicciones de las series y se analizara su
precision desde el inicio de la propagacién, asi como en los dias 8 y 10, que corresponden
al inicio de los conjuntos de validacion y prueba utilizados para entrenar el modelo. Para
evaluar el comportamiento del modelo Mods en este analisis, se volvera a calcular el error
en la distancia entre AIDA y HEnckesgps. El horizonte de propagacion considerado sera de
12 dias, y los errores se registraran en los dias 2, 4, 6, 8, 10 y 12 posteriores al inicio de las
predicciones.

Analisis a partir del dia 2

En la figura 4-40, se muestran los diagramas de caja y bigotes que analizan los maximos
errores en distancia entre AIDA y los modelos SGP4, Modo,, y Mods para un horizonte de
propagacion de 12 dias.
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Figura 4-40.: Diagramas de caja y bigotes de los maximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modo, y el Mods de las 93 series. Las predicciones
inician a partir del dia 2.

La diferencia entre el bigote superior e inferior para SGP4 en los dias 2, 4, 6, 8, 10 y 12 es
de 11.64, 20.0, 27.67, 36.41, 47.21 y 54.35 km, respectivamente. Con Mods, esta diferencia se
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reduce a aproximadamente 1.4, 4.20, 7.48, 9.88, 12.26 y 14.48 km. El maximo error alcanzado
por SGP4 en los mismos dias es de 13.2, 22.33, 30.32, 39.07, 49.96 y 58.27 km, mientras que
el maximo error alcanzado por Mods es de 2.06, 5.26, 8.95, 11.95, 14.82 y 17.42 km. Esto
representa una reduccion de aproximadamente 11.14, 17.07, 21.37, 27.12, 35.14 y 40.85 km.
Sin embargo, frente al modelo 6ptimo, la diferencia en los mismos instantes se incrementa
en 0.95, 3.93, 7.23, 10.16, 13.03 y 15.44 km. En comparacién con las predicciones del Mod;
entrenado con una resolucion de 10 min, el maximo error se incrementa en 0.27, 0.67, 0.64
y 1.04 km durante los primeros 8 dias, pero se reduce en 0.09 y 1.07 km los dias 10 y 12,
respectivamente. Durante los 12 dias de propagacion, el méaximo error de las predicciones de
Modjs no supera la mediana de SGP4, que se ubica alrededor de los 23.64 km. En cuanto a
los valores atipicos, solo se presentaron 3 valores en el dia 2 y 5 en el dia 1

Andlisis a partir del dia 10

La figura 4-41 muestra los diagramas de caja y bigotes que analizan los maximos errores en
distancia entre AIDA y los modelos SGP4, Modg, y Mods para un horizonte de propagacion
de 12 dias a partir del décimo dia de propagacién.
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Figura 4-41.: Diagramas de caja y bigotes de los maximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modo, y el Mods en las 93 series. Las predicciones
inician a partir del dia 10.

Las diferencias entre los bigotes superior e inferior de SGP4 son aproximadamente de 47.38,
56.25, 63.82, 75.42, 84.19 y 91.42 km para los dias 10, 12, 14, 16, 18 y 20, respectivamente.
Sin embargo, esta dispersion se reduce significativamente en el modelo Mods, a alrededor
de 1.45, 4.18, 8.78, 15.24, 22.92 y 36.32 km. Los maximos errores alcanzados por el modelo
entrenado son aproximadamente de 2.22, 5.40, 10.51, 16.97, 26.09 y 41.14 km. Esto implica
una reducciéon considerable de aproximadamente 47.74, 55.68, 58.41, 63.54, 63.19 y 57.56 km
en comparacion con SGP4. Frente al modelo éptimo, el error se incrementa en 0.51, 3.42,
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8.49, 14.78, 23.84 y 38.89 km, respectivamente. Al comparar con las predicciones del Mod;
entrenado con una resolucién de 10 min, el méximo error se reduce en 0.55 km en el dia 10,
pero se incrementa en 0.74, 1.6, 1.8, 6.12 y 12.93 km en los dias restantes. Durante esta fase,
el modelo presenté 2 valores atipicos en el dia 16 y 11 en el dia 18. Es importante destacar
que el valor del maximo error del modelo no supera el valor de Q3 de SGP4, que se ubica
alrededor de los 49.95 km en el dia 20.

Analisis a partir del dia 12

La figura 4-42 muestra los diagramas de caja y bigotes que analizan los maximos errores en
distancia entre AIDA y los modelos SGP4, Modo, y Mods para un horizonte de propagacion
de 12 dias a partir del duodécimo dia de propagacién.
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Figura 4-42.: Diagramas de caja y bigotes de los méximos de los errores en distancia (km)
entre AIDA y SGP4, Modo,; v el Mod; en las 93 series. Las predicciones
inician a partir del dia 12.

En esta caso, la diferencia entre los bigotes superior e inferior de SGP4 es de aproxima-
damente 54.74, 63.82, 72.6, 84.19, 91.03 y 98.15 km para los dias 12, 14, 16, 18, 10 y 22,
respectivamente. Por otro lado, en el caso del modelo Mods, esta dispersién se reduce a
alrededor de 1.73, 5.01, 10.32, 20.41, 28.97 y 47.77 km. Los maximos errores cometidos por
Mods se sitian aproximadamente en 2.56, 6.46, 11.84, 22.61, 32.17 y 51.13 km. Frente a
los méaximos errores de SGP4, se observa una considerable reduccién de aproximadamente
56.10, 62.46, 65.85, 66.67, 65.13 y 53.64 km, respectivamente. Sin embargo, frente al modelo
optimo, aiin se mantiene una distancia de 0.62, 4.44, 9.65, 20.36, 29.92 y 48.88 km, respec-
tivamente. Al comparar con los errores maximos cometidos por Mod; entrenado con una
resolucion de 10 min, observamos una reduccion de alrededor de 0.42 km en el dia 12, pero
un incremento de 0.41, 0.29, 5.36, 9.99 y 22.63 km en los dias restantes. Durante esta fase,
se presentaron 4 valores atipicos en el dia 12, 6 en el dia 14, 3 en el dia 16 y 8 en el dia 22.
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Indices de mejora

En la tabla 4-50 se muestra el ntimero de casos en los que las predicciones del Mod;
empeoraron los resultados de SGP4. Durante los dos primeros dias de propagacion, no se
observo ningun caso en el cual las predicciones del modelo fueran inferiores a las de SGPA4.
En este periodo, el indice de mejora més alto alcanzado fue de 2.74 unidades, perteneciente
a la serie sin tendencia €2,, donde el error aument6 de 3.91 a 10.71 km. En las propagaciones
realizadas a partir del octavo dia, no se registraron casos durante los primeros dos dias. En
los dias 12 y 14, se registré un caso por cada dia. Para el dia 20 se registraron 6 casos, siendo
el indice més alto de 2.17 unidades, correspondiente a la serie sin tendencia &3, donde el
error se increment6 de 6.27 a 13.61 km. En el tltimo periodo de propagacién, los primeros
casos en los que las predicciones empeoraron los resultados de SGP4 aparecieron el dia 18,
con 2 casos. Para el dia 22, se registraron 5 casos, siendo el indice de mejora mas alto ese
dia de 1.72 unidades, observado nuevamente en la serie €9y, donde el error aumenté de 7.62
a 13.10 km.

Modelo | Casos en los que Z,, 4., > 1 - Tiempo en dias
Dia 2 4 6 8 10 12
0 5 8 7 9 11
Dia 8 | 10 12 14 16 18 20
Mods 0 1 1 3 3 6
Dia 10 | 12 14 16 18 20 22
0 0 0 2 4 5

Tabla 4-50.: Numero de casos en los que las predicciones del modelo Mods empeoraron las
de SGP4 desde el instante inicial, asi como desde los dias 8 y 10.

4.3.3. Generalizacion del modelo entrenado

Finalmente, se evaltua la capacidad de generalizacion del Mods utilizando las 1685 series
generadas a partir de los datos del satélite GALILEO-FM3. Como se mencioné anteriormen-
te, estas series muestran un comportamiento similar a las utilizadas en el entrenamiento del
modelo, pero también presentan patrones que no han sido completamente capturados por
las redes neuronales. El proceso de evaluacién sigue un enfoque analogo al descrito para los
modelos aleatorios de la primera iteracion. Se mantiene un horizonte de propagacion de 12
dias, y los errores son registrados en los dias 2, 4, 6, 8, 10 y 12 posteriores al inicio de las
predicciones.

Analisis a partir del dia 2

En la figura 4-43 se muestran los diagramas de caja y bigotes que analizan los maximos
errores en distancia entre AIDA y los modelos SGP4, Modgy, y Mods para cada uno de los
1685 TLE.

La diferencia entre los bigotes superior e inferior para SGP4 en los dias 2, 4, 6, 8, 10 y 12
es de 18.69, 34.04, 46.84, 62.8, 75.44 y 87.9 km, respectivamente. Por otro lado, en el caso del
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Figura 4-43.: Diagramas de caja y bigotes que muestran los maximos errores en distancia
(km) entre AIDA y SGP4, Modoy: y Mods para las 1685 series. Las predic-
ciones comienzan a partir del dia 2.

Modgs, esta diferencia se reduce a 2.26, 4.84, 7.91, 11.06, 12.60 y 17.71 km. Durante el periodo
de propagacién, los maximos errores cometidos por Mods oscilan alrededor de 2.68, 5.58, 9.06,
12.33, 14.19 y 19.62 km, lo que indica una reduccién del error maximo observado en SGP4
de al menos 16.91, 30.20, 39.72, 52.54, 63.65 y 70.93 km, respectivamente. En comparacién
con los resultados del Mod; aleatorio entrenado con una resolucién de 10 minutos, los errores
maximos se incrementan en 0.25, 0.17 y 0.01 los primeros 6 dias, pero se reducen en 0.74, 3.61
y 3.16 km en los dias restantes. Sin embargo, en el caso del modelo 6ptimo, se observa una
diferencia de alrededor de 1.5, 4.16, 7.5, 10.56, 12.27 y 17.59 km, respectivamente. Durante
esta primera fase, se registraron 32 valores atipicos el dia 2, 22 el dia 4, 7 el dia 6 y 5 el dia
12.

Andlisis a partir del dia 10

En la figura 4-44 se muestran los diagramas de caja y bigotes que analizan los maximos
errores en distancia entre AIDA y los modelos SGP4, Modgy, y Mods para cada uno de los
1685 TLE a partir del dia 10.

La diferencia entre el bigote superior e inferior de SGP4 en los dias 10, 12, 14, 16, 18 y 20
es de 78.87, 92.70, 105.53, 120.41, 134.52 y 148.16 km, respectivamente. Esta diferencia se
reduce a aproximadamente 2.07, 5.38, 9.31, 18.35, 29.94 y 45.54 km, respectivamente, con
el modelo Modj. Los errores maximos cometidos por este modelo son de 2.61, 6.26, 10.43,
19.47, 31.37 y 47.84 km, lo que indica una reduccion en los méaximos errores cometidos por
SGP4 de aproximadamente 77.31, 88.68, 97.34, 103.17, 106.16 y 103.33 km, respectivamente.
Aunque esta reduccién es significativa en comparacién con SGP4, frente al modelo 6ptimo,
ain se conserva una diferencia de aproximadamente 0.62, 4.27, 8.44, 17.43, 29.31 y 45.76
km, respectivamente. Comparado con los resultados del Mod; aleatorio entrenado con una
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Figura 4-44.: Diagramas de caja y bigotes que muestran los maximos errores en distancia
(km) entre AIDA y SGP4, Modoy: y Mods para las 1685 series. Las predic-
ciones comienzan a partir del dia 10.

resolucion de 10 min, los errores maximos se reducen en 0.38, 1.58 y 2.19 km los dias 10, 12 y
14, respectivamente, pero se incrementan en 0.79, 5.3 y 11.52 km los dias restantes. Durante
este proceso, se observaron 4 valores atipicos el dia 10, 5 el dia 12, 4 el dia 16 y 5 en los dias
18 y 20.

Analisis a partir del dia 12

En la figura 4-45 se muestran los diagramas de caja y bigotes que analizan los maximos
errores en distancia entre AIDA y los modelos SGP4, Modoy, y Mods para cada uno de los
1685 TLE a partir del dia 12.

La diferencia entre los bigotes superior e inferior de SGP4 asciende aproximadamente a
92.2,105.53, 118.84, 131.58, 143.27 y 155.18 km en los dias 12, 14, 16, 18, 20 y 22, respectiva-
mente. Sin embargo, con el modelo Mods, esta diferencia se reduce a alrededor de 2.41, 7.25,
14.30, 24.93, 39.91 y 60.09 km, respectivamente. Mientras que SGP4 presenta errores maxi-
mos de 90.37, 107.75, 121.06, 133.92, 149.05 y 158.58 km durante el periodo de propagacién,
el modelo Mods logra reducirlos a 2.97, 8.18, 15.48, 26.85, 41.83 y 62.39 km, respectivamente.
Por ejemplo, en el dia 22, esta reducciéon alcanza al menos 95.81 km. Comparado con los
errores maximos del modelo éptimo, la diferencia con Mods es de aproximadamente 1.00,
6.21, 13.41, 24.81, 39.78 y 60.31 km. Al evaluar los resultados del Mod; aleatorio, entrenado
con una resolucién de 10 minutos, se observa una reduccién de 0.57, 2.34 y 0.4 km en los
dias 12, 14 y 16, respectivamente. Sin embargo, se registra un incremento de 3.24, 8.55 y
15.5 km en los dias restantes. Durante esta fase, se detectaron 3 valores atipicos el dia 12, 5
el dia 14, 8 los dias 16 y 18, 5 el dia 20 y 2 el dia 22.
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Figura 4-45.: Diagramas de caja y bigotes que muestran los maximos errores en distancia
(km) entre AIDA y SGP4, Modoy: y Mods para las 1685 series. Las predic-
ciones comienzan a partir del dia 12.

Indices de mejora

En la tabla 4-51 se muestra el nimero de veces en las que las predicciones del Mod;
empeoraron los resultados obtenidos con SGP4.

Modelo | Casos en los que Z,,4.p, > 1 - Tiempo en dias
Dia 2 4 6 8 10 12
15 82 171 194 197 240
Dia8 | 10 12 14 16 18 20
Mods 164 140 142 157 169 154
Dia 10 | 12 14 16 18 20 22
149 148 145 157 147 153

Tabla 4-51.: Numero de casos en los que las predicciones del modelo Mods empeoraron las
de SGP4 desde el instante inicial, asi como desde los dias 8 y 10.

Durante los primeros 2 dias de propagacion, se identificaron 15 casos de empeoramiento. El
pico maximo se registré el dia 12, con 240 casos, representando un 14.24 % de las predicciones
del modelo. Para este dia, el indice de mejora mas alto fue de 4.95 unidades, asociado a la
serie sin tendencia %,,,, con un incremento del error de 2.74 a 13.56 km. En las propagaciones
realizadas a partir del octavo dia, se registraron 164 casos durante los primeros dos dias. El
dia 18 destacé con 169 casos, representando el 10 % de las predicciones del modelo. Para el dia
20 se contabilizaron 154 casos, donde el indice méas alto fue de 3.54 unidades, relacionado con
la serie sin tendencia €f-, con un aumento del error de 3.30 a 11.68 km. En el tiltimo periodo
de propagacién, el dia 12 registrd 149 casos que empeoraron los resultados de SGP4. El dia
18, mostré el mayor niimero, con 157, equivalente al 9% de las predicciones del modelo. El
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dia 22 se registraron 153 casos. El indice de mejora més alto para ese dia es de 1.79 unidades,
perteneciente nuevamente a la serie sin tendencia £9,,,, con un incremento del error de 2.95

a 5.28 km.

4.4. Propagador hibrido

El moédulo predictivo del propagador HEnckeggps, que se muestra en 4.1, es generado
automaticamente por el entorno Python. Este programa recibe como entrada un vector que
contiene el error de propagacion de SGP4 del argumento de latitud 6 durante las dos primeras
revoluciones del satélite. Luego, el programa reconoce los patrones presentes en el vector de
entrada y, basandose en esa informacion, propaga el comportamiento de la serie durante el
horizonte temporal seleccionado por el usuario. La salida del programa es un vector que
contiene las estimaciones del error cometido en las propagaciones de SGP4.

Este programa comienza importando las librerias estandar del lenguaje, asi como la bi-
blioteca de plantillas EIGEN [169], utilizada para realizar operaciones de calculo matricial
y algebra lineal. Ademads, se incluye el archivo de cabecera ”formatoEigen.h”, el cual se en-
carga de transformar los datos de entrada al programa y las matrices con los coeficientes de
prediccién obtenidos al entrenar la RN, a un formato compatible con EIGEN.

A continuacion, se definen las variables de tipo matriz de datos, donde se almacenaran los
datos del vector de entrada, asi como los pesos y sesgos de las matrices de la RN. Poste-
riormente, se lee el archivo con los datos del vector de entrada y los coeficientes predictivos
para realizar los cdlculos matriciales necesarios. Finalmente, se proporcionan los valores con
las predicciones.

// Paso 1: Importar las librerias estandar de C++ y
// la biblioteca de plantillas de EIGEN.

#include <iostream>
#include <iomanip>

#include <Eigen/Dense>
#include <fstream>

#include "LeerPesosdetxt.h"

// Paso 2: Definir variables.

// Matriz de datos de entrada:
Eigen::MatrixXd X;

// Matriz y sesgo de la primera capa:
Eigen::MatrixXd Wil;

r Eigen::MatrixXd B1;

// Matriz y sesgo de la segunda capa:
Eigen::MatrixXd W2;

Eigen::MatrixXd B2;

// Matriz y sesgo de la capa de salida:

> Eigen::MatrixXd W3;

Eigen::MatrixXd B3;
//Matriz de Primera multiplicacién + sesgo+funcion de activaciodn



124 4 Propagador hibrido de tipo Encke basado en SGP4: HEnckesgpa

Eigen::MatrixXd X_W1;

5 //Matriz de segunda multiplicacién + sesgo+funcion de activacidn

Eigen::MatrixXd X_W2;

// Matriz de salida, multiplicacién + sesgo+funcion de activaciodn
Eigen::MatrixXd X_W3;

// Matriz de datos de predicciones:

Eigen::MatrixXd Prediccion;

// Funcidén principal.
int main ()

{

7 // Paso 3: Leer el vector con los datos del error de

propagacién y los coeficientes de prediccién.

std::ifstream fin("NumeroDatos.txt");
std::string name;

int NumeroPredicciones, VectorEntrada;
fin >> name >> NumeroPredicciones >> VectorEntrada ;
X = openData("Entrada.csv");

// Matriz y sesgo de la primera capa:
W1 = openData("Wl.csv");

B1 openData("Bl.csv");

// Matriz y sesgo de la segunda capa:
W2 = openData("W2.csv");

B2 = openData("B2.csv"

// Matriz y sesgo de la capa de salida:
W3 = openData("W3.csv");

B3 openData("B3.csv");

// Paso 4: Realizar las respectivas multiplicaciones matriciales
incluyendo los calculos con las funciones de activacién.

for(int i=0;i<=NumeroPredicciones;i++)
{
// Primera multiplicacién del vector de entrada con las matriz de pesos
y sesgos+funcion de activacién
X_Wi=(X(Eigen::all,Eigen::seq(Eigen::last+l1-VectorEntrada ,Eigen::last))*
W1)+B1l.transpose ();
X_W1=X_W1.unaryExpr (&tanh) ;

//Segunda multiplicacién+sesgo+funcion de activacidn
X_W2=(X_W1xW2)+B2.transpose () ;
X_W2=X_W2.unaryExpr (&tanh) ;

// Matriz de salida, multiplicacién+sesgo+funcion de activacién
X_W3=(X_W2*W3)+B3.transpose () ;

X_W3=X_W3.unaryExpr ([](float x)

{

if (x>10) return 1.0x(x);

else return 1.0%(x);});

X.conservativeResize (X.rows (), X.cols()+1);

X.col(X.cols()-1) << X_W3.col(0);
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}

// Paso 5: Exportar los resultados de las estimaciones del error

}

cometidos por el propagador SGP4.
for(int i=0;i<=X.cols () -1;i++)
{
if (i<X.cols ())
std::cout <<X(i)<<std::endl;
else
std::cout <<X(i)<<";";

}

return O;

Listing 4.1: Propagador.cpp






5. Conclusiones y trabajo futuro

Los propagadores orbitales tipo Encke emplean una combinacién de métodos analiticos y
numéricos para integrar las ecuaciones que gobiernan el movimiento tanto de satélites arti-
ficiales como de restos de basura espacial. Sin embargo, el uso de SGP4 en lugar del modelo
de Kepler presenta dificultades debido a la complejidad para caracterizar las diferencias que
deben integrarse numéricamente, dada la naturaleza particular de la construccion de SGP4.

En este trabajo se ha utilizado una metodologia hibrida para caracterizar las pertur-
baciones no consideradas en SGP4, asi como los errores inherentes a las técnicas analiticas
empleadas en la construccién de las ecuaciones implementadas en este propagador. Para ello,
se ha empleado un método de predicciéon basado en Inteligencia Artificial, especificamente
las redes neuronales, junto con pseudo-observaciones generadas por un propagador numérico
de alta precision. Este nuevo propagador estd especialmente disenado para los objetos que
orbitan en la region MEO del espacio, lo que hace que el modelo predictivo sea tinico para
cualquier TLE de esta region.

Para obtener el modelo predictivo se han entrenado varias redes neuronales, variando
tanto la forma de suministrar los datos de aprendizaje como la arquitectura de la red.
Los datos empleados para el ajuste de las redes provienen de los satélites GSAT0203 y
GALILEO-FMS3 pertenecientes al sistema de posicionamiento global europeo. Con las TLE
del satélite GSAT0203 se ha definido la mejor arquitectura de la red y se ha entrenado el
modelo implementado en la parte hibrida del propagador. Por su parte, las TLE del satélite
GALILEO-FM3 se han implementado para validar el ajuste del modelo entrenado.

Como parte de este trabajo, se ha realizado una reimplementacion en Python y C++ de un
entorno de trabajo que originalmente estaba desarrollado en los lenguajes de programacion R
y Java. Este entorno utilizaba la libreria H20 para aplicar métodos de Inteligencia Artificial,
asi como diversas librerias estadisticas para la prediccién de series temporales.

En la implementacién en Python se utilizan las librerias especializadas en aprendizaje
automatico Tensorflow y Keras, junto con las herramientas de la biblioteca scikit-learn. Una
caracteristica destacable de esta nueva implementacion es la generacion automatica de un
programa en C++ que implementa la parte hibrida del propagador y evaltia eficientemente
el modelo predictivo.

A continuacién, se presentan las conclusiones y las lineas de investigacién futuras que se
extraen tras la realizacion de este trabajo.

5.1. Conclusiones

Este trabajo ha sido posible gracias al sistema de computaciéon de altas prestaciones Be-
ronia de la Universidad de La Rioja, el cual nos ha permitido procesar grandes voliimenes
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de datos y llevar a cabo los célculos complejos derivados de esta investigacion en un tiempo
razonable.

En el Capitulo 3 se han presentado dos algoritmos que implementan la metodologia hibri-
da, uno de caracter puntual valido para una condicion inicial y otro valido para una regién
especifica del espacio. También se ha descrito la metodologia a seguir para desarrollar un
propagador hibrido, la cual consta de tres etapas: andlisis preliminar, seleccién de la técni-
ca de prediccién y construccion del propagador hibrido. Asimismo, se han introducido dos
indices: el primero mide la mejora del propagador hibrido respecto al propagador inicial,
mientras que el segundo evalia su capacidad de mejora respecto al propagador hibrido 6pti-
mo. Ademads, se ha realizado un andlisis preliminar para la construccion de un propagador
hibrido de tipo Encke basado en el propagador SGP4, especialmente adaptado para la regién
MEO. En este analisis se ha concluido que al reducir tnicamente el error en el argumento
de la latitud (%), es posible mejorar la precisién de SGP4. Esta premisa es la base sobre la
cual se ha construido el propagador hibrido HEnckeggpy.

En el Capitulo 4 se ha desarrollado el modelo predictivo, es decir, la parte hibrida del
propagador HEnckeggpy. Para ello, se ha utilizado la arquitectura inicial propuesta en [155,
156] que requiere ajustar los pardmetros de la red neuronal para cada TLE. En la Seccién
5.2 se ha adaptado esta arquitectura para modelar simultaneamente el comportamiento de
multiples series temporales. Ademads, se han evaluado dos modos de organizar el conjunto
de datos utilizados para entrenar la red neuronal: el modo secuencial y el modo aleatorio.
En el modo secuencial los datos se organizan de forma ordenada, mientras que en el modo
aleatorio se mezclan de forma aleatoria antes de ser suministrados a la red neuronal.

Para cada uno de estos modos de organizar los datos, se han entrenado cinco modelos
con la arquitectura seleccionada. En este estudio comparativo se ha concluido que cuando
las muestras consecutivas pertenecen a la misma serie, es decir, en el modo secuencial, las
redes tienden a converger facilmente. Estos modelos han reducido el error en distancia hasta
en 21.04 km después de 12 dias de propagacion. Ademas, se ha observado que el modelo
con el mejor desempeno mejoré las predicciones de SGP4 en més de un 88 % de las veces.
Sin embargo, esta disposicién de las observaciones introduce un sesgo en el aprendizaje.
Esto hace que el modelo reconozca facilmente patrones vistos durante el entrenamiento;
pero tenga dificultades para reproducir patrones no vistos previamente, en especial si los
patrones pertenecen a un instante diferente al instante inicial de las series. En estos casos
las predicciones del modelo pueden deteriorarse rapidamente a los pocos dias de comenzar la
propagacion. De hecho, en los casos donde las propagaciones comenzaran a partir del décimo
dia, el porcentaje de mejora de las predicciones del modelo frente a SGP4 es solo del 37 %. Los
casos donde han aparecido errores atipicos en los modelos predictivos a partir del décimo dia
de propagacién se han separado para su posterior analisis. Se ha observado que los modelos
perdian estabilidad en sus predicciones en un conjunto particular de 20 series temporales.
El analisis permitié concluir que estas series se caracterizaban por pertenecer al grupo con
la tendencia positiva mas pronunciada, especificamente, son series cuya tendencia se ubica
dentro del 16.5% de las series con la tendencia més alta. En el caso del modo aleatorio el
proceso de entrenamiento de las redes neuronales se vuelve mas dificil. Sin embargo, en los
casos donde el proceso converge, los modelos resultantes han sido capaces de reconocer los
patrones vistos durante el entrenamiento, asi como aquellos en los que patrones similares
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reaparecian en diferentes instantes de tiempo. Esto ha conducido a una mejora significativa
en los resultados obtenidos por SGP4 en todos los casos evaluados, con reducciones del error
de HEnckeggps de hasta 110 km. Ademas, el modelo con el mejor desempeno ha logrado
mejorar los resultados de SGP4 en més del 90 % de los casos, independientemente de si
los patrones habian sido vistos o no durante el proceso de entrenamiento de las redes. Por
ultimo, se observo que el tiempo de computo empleado por la implementacion del moédulo
predictivo en C++ en el sistema de computo Beronia, aumenta aproximadamente en 1.78
segundos el tiempo requerido por el propagador SGP4.

En la Seccién 5.3, se ha acometido el proceso de optimizacion de la arquitectura de la red
neuronal desarrollada en la Seccion 5.2 con el objetivo de reducir el tiempo de calculo del
modelo predictivo implementado en C++. Este proceso se ha llevado a cabo en dos etapas. En
la primera etapa se ha reducido el nimero de puntos tomados en cada revolucion de la serie,
lo que resulté en una disminucién del nimero de neuronas en la capa de entrada de la red,
pasando de 84 a 12 y, posteriormente, a 6. Esta reducciéon condujo a una disminucion en el
numero de coeficientes del modelo, lo que a su vez redujo el tiempo necesario para realizar una
propagacion, en aproximadamente, 0.84 segundos. Los resultados han indicado que, a pesar
de la pérdida de informacién precisa del comportamiento de las series debido a la reduccion
de la frecuencia de muestreo, la precision del propagador hibrido no se ha visto afectada.
Esto se ha debido a que, al conservar las caracteristicas generales del comportamiento de
las series, el modulo predictivo del propagador ha mantenido la capacidad de reconocer y
propagar los patrones de las series, independientemente del momento de selecciéon o de la
pertenencia (o no) a la etapa de entrenamiento. En la segunda etapa se ha reducido el nimero
de neuronas de las capas ocultas de la red de 256 y 128 a 64 y 32, respectivamente. Como
resultado, el tiempo de cémputo del modelo predictivo se ha acortado a, aproximadamente,
0.19 segundos en realizar una propagacion; lo que representa una reduccion de tiempo de
mas del 89 % en comparacién con el modulo obtenido en la primera iteracién. Este médulo
ha permitido al modelo mejorar las predicciones de SGP4 en maés del 85 % de las ocasiones
en todos los ambitos evaluados. Ademaés, en esta iteracién se ha logrado una reduccién del
error de SGP4 de hasta, aproximadamente, 100 km.

5.2. Trabajo futuro

Como ya se ha comentado, la mejora de la precision en los sistemas de propagacién orbital,
sin aumentar su tiempo de computo, representa uno de los desafios actuales en el ambito
del SSA. Este desafio es atribuible al rapido incremento del ntimero de satélites y residuos
espaciales que orbitan la Tierra. En este contexto, la aplicacion de la metodologia hibrida
podria ofrecer una solucion a este problema. No obstante, ain queda un extenso trabajo por
realizar en esta area. A continuaciéon se enumeran algunas ideas que han surgido durante el
transcurso de esta tesis doctoral, con el objetivo de contribuir al avance futuro en el estudio
de estos propagadores.

= En las pruebas realizadas el indice de mejora demostré que, aunque la precision del
propagador HEnckesgps es generalmente mayor que la del SGP4, ain se encuentra
considerablemente distanciada del resultado éptimo. La arquitectura final desarrollada



130

5 Conclusiones y trabajo futuro

en esta tesis reduce significativamente el tiempo de entrenamiento del modelo, lo que
facilita la inclusion de una cantidad mucho mayor de datos utilizando los mismos re-
cursos computacionales. En este punto se propone emplear el modelo de red neuronal
obtenido en este trabajo y aplicar la técnica de aprendizaje por transferencia. Esto im-
plica llevar a cabo un proceso de reentrenamiento con una cantidad considerablemente
mayor de ejemplos provenientes de diferentes satélites. El objetivo principal es permitir
que el modelo capture de manera mas precisa el comportamiento fisico del problema.

Durante las pruebas realizadas se observé que el modelo predictivo no tenia un buen
comportamiento sobre las series sin tendencia. Esto se debid a que, en estos casos, SGP4
proporcionaba una buena aproximacion, lo que dejaba poco margen de mejora para el
nuevo propagador. Esta limitacién se atribuyé en parte a la escasa representatividad de
estas series en los datos de entrenamiento. Para abordar este problema, inicialmente,
se sugiere aplicar técnicas de clasificacién de series temporales para incorporar un
modulo dentro del modelo. Este médulo permitiria clasificar los patrones de entrada
segun su tendencia antes de realizar las propagaciones. El objetivo seria que el modelo
determine automaticamente si aplicar o no las correcciones del médulo predictivo a las
predicciones de SGP4.

El correcto aprendizaje de las redes neuronales depende, en gran medida, de una se-
leccion adecuada de hiperparametros. En este trabajo la selecciéon de hiperparametros
se baso en resultados previos. Como un trabajo futuro se propone explorar el uso de
técnicas bioinspiradas para utilizar los hiperparametros de las redes obtenidos en esta
tesis y, asi, conseguir una arquitectura de red con un mejor rendimiento.

El numero de neuronas en la capa de entrada (es decir, el nimero de puntos por revo-
lucién) fue uno de los pardmetros que ayudaron a reducir el tiempo de computacién del
modulo predictivo. Al disminuir la frecuencia de muestreo de las series se pierden pe-
quenos detalles de su comportamiento; sin embargo, esto puede favorecer a la red para
que reconozca con mayor facilidad las caracteristicas generales de dicho comportamien-
to. Por este motivo, se propone incorporar una capa convolucional de dimensién 1 en
el modelo, de manera similar a como se realiza en las redes convolucionales empleadas
en el reconocimiento y clasificacion de imagenes. Este método permitiria, mediante el
uso de filtros, extraer de manera mas eficiente las caracteristicas del comportamiento
de las series temporales; lo que facilitaria un mejor aprendizaje de la red.

Las redes neuronales recurrentes son una clase de algoritmos de aprendizaje profundo
utilizadas para procesar datos secuenciales, como las series temporales. Sin embargo,
el tiempo necesario para entrenar este tipo de redes suele ser mayor que el de las redes
profundas empleadas en este trabajo. Gracias a la obtencién de una arquitectura de
red optima, el uso de una estructura similar a la desarrollada en este trabajo reduciria
la cantidad de operaciones requeridas para el entrenamiento y la prediccién de estas
redes recurrentes. Por este motivo, se propone investigar la aplicacion de este tipo de
redes para implementar la parte hibrida de este nuevo tipo de propagadores.
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= Finalmente, se propone adaptar el propagador HEnckeggps para que pueda ser utilizado
en otras regiones del espacio. Esta adaptacion implicaria entrenar el modulo predictivo
con el comportamiento de los errores de SGP4 en estas regiones.
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A.1. Librerias empleadas

Python:

Pandas [175]. Creada para anédlisis interactivo de datos, convierte la informacién en
un tipo de objeto llamado Dataframe, donde se organiza la informacion por filas
y columnas. Esta herramienta es especialmente 1til para la manipulaciéon de datos
reales. En el programa desarrollado, Pandas se encargd del proceso de exploracion,
manipulacion y limpieza de los datos de entrada.

Numpy [176]. Esté orientada hacia la computacion cientifica tradicional, enfocada en
la manejo de conjuntos de datos multidimensionales. Se empled en la manipulacién de
los vectores de las matrices, los cuales contienen los ejemplos suministrados a las redes
neuronales durante su entrenamiento.

Tensorflow [177]. Es un sistema de computacién numérica de cédigo libre disenado
para facilitar la implementacion de las redes neuronales en la solucién de problemas
académicos y del mundo real. En el desarrollo de esta investigacion, se empled para
construir y entrenar las redes neuronales empleadas en los experimentos.

Matplotlib [178]. Creada para generar visualizaciones estaticas, animadas e interactivas
en Python. En el entorno, se empled para generar los informes graficos del rendimiento
del modelos entrenados, tanto en su fase de aprendizaje, como de aplicacién.

Scipy [179]. Es una libreria que ofrece una amplia gama de algoritmos para optimiza-
ciéon, integracion, interpolacion, problemas de valores propios, ecuaciones algebraicas,
ecuaciones diferenciales, estadistica y otras clases de problemas. Su uso estuvo presente
en los cambios entre coordenadas satelitales (de Delaunay a cartesianas, a elementos
orbitales etc).

Multiprocessing [180]. Permite la ejecucién de cédigo de forma paralela utilizando
los miiltiples procesadores de un ordenador. Se empleé dentro del programa, para
agilizar procesos de preprocesado de datos, cambios de coordenadas y el entrenamiento
simultaneo de multiples modelos de redes neuronales.

Subprocess [181]. Permite generar y mantener comunicacién activa con nuevos procesos
de ejecucion de codigo, a medida que se ejecuta el programa principal. En el programa
desarrollado en esta tesis, se empled para compilar, ejecutar y leer desde el lenguaje
Python, el cédigo en C++ y sus resultados.
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Del cédigo creado en C++4, se destaca la biblioteca:

= Eigen [169]. Esta biblioteca estd pensada para solucionar problemas de dlgebra lineal:
matrices, vectores, métodos de resoluciéon numéricos y algoritmos relacionados. En
el programa desarrollado, se empled para predecir el comportamiento de las series
temporales con las redes neuronales entrenadas.

A.2. Estructura del programa

El programa se compone de un archivo principal llamado deeplearning, un archivo se-
cundario llamado func_deeplearning, y 6 médulos adicionales (coordinates.py, angles.py,
ml_misc.py, period.py y ariadna_plots.py). El archivo deeplearning se encarga de crear las
bases de datos para el entrenamiento y la validaciéon de las redes neuronales, asi como de ge-
nerar los graficos con los resultados obtenidos. Por otro lado, el archivo func_deeplearning
se encarga de definir la arquitectura, entrenar la red neuronal y realizar prondsticos con las
redes entrenadas.

Durante la ejecucion del programa, los modulos son requeridos para realizar tareas es-
pecificas. Por ejemplo, el médulo coordinates.py se encarga de los cambios de coordenadas,
angles.py normaliza magnitudes angulares, ml_misc.py crea los vectores para el entrena-
miento y validacion del aprendizaje de la red neuronal, period.py calcula el periodo orbital
y ariadna_plots.py configura los parametros para presentar los graficos con los resultados
obtenidos.

Entrada:

- Las carpetas Appr y Obs, con las efemérides simuladas por el
propagador orbital SGP4 y AIDA respectivamente.

- Dos archivos de control en formato "txt", nombrados como:
general parameters.txt y hyper_parameters.txt.

En general parameters.txt se especifican los siguientes parametros:

* Las efemérides contenidas en Appr y Obs, que seran empleadas en
el entrenamiento de la red, y las que serdn empleadas para
evaluar su aprendizaje.

* E1 intervalo de tiempo con que se van a seleccionar los datos
de la posicién del satélite, para el entrenamiento de la red

(resolucién de muestreo).

* E1 numero de revoluciones del satélite que se va a emplear para
entrenar , validar y probar la red neuronal.

* E1 nimero de redes que se van a entrenar.
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Salida:

En

El método de validacidén de la red (validacidén normal o
validacién cruzada) .

La variable a modelar: 7,0,v,R,0O o N.

El nimero de dias durante el cual se va a propagar la 6rbita
satelital con las redes entrenadas.

La configuracidén de los graficos con los resultados.
hyper_parameters.txt se especifica:
El método para inicializar los pesos de la red.

La forma de suministrarle los ejemplos a la red neuronal para
su entrenamiento (estrategia aleatoria o secuencial).

Los hiperpardmetros de la red neuronal (topologia, funciones de
activacién, optimizador etc.)

- Una carpeta por cada una de las redes neuronales entrenadas. Cada

carpeta contiene:

* Un archivo con extensién ¢‘.h5’’ y un programa ejecutable para

linux que contiene una matriz de pesos y sesgos de la red
neuronal entrenada.

* Una subcarpeta por cada uno de los prondésticos realizados por la

red neuronal, donde se incluyen:

-> E1 error de propagacién de SGP4 frente a AIDA de la
variable modelada.

-> E1 comportamiento del error de SGP4 frente a AIDA,
pronosticado por la red neuronal.

-> La distancia medida en kilémetros, desde la posiciédn
del satélite pronosticada por el SGP4, hasta la
posicidén real pronosticada por AIDA.

-> La distancia medida en kilémetros, desde la posicidn
del satélite pronosticada por SGP4 con las correcciones
dadas por la red neuronal, hasta la posicidén real
pronosticada por AIDA.

-> Una grafica donde se superpone la serie de tiempo ﬁ

generada por el error en la propagacidén de SGP4 y el

pronostico dado por la red neuronal.
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-> Las graficas que resumen el comportamiento durante el
entrenamiento de las métricas seleccionadas, para
evaluar el aprendizaje de las redes.
nnn
# Importando las librerias y los médulos para los cdlculos especificos

import sys,os
import json

import pandas as pd
import numpy as np

7 import tensorflow as tf

import period as pe

import angles as an

import ml_misc as ml_misc
import ariadna_plots as ap
import coordinates as coor
import func_deeplearning as fdl

from
from

; from

from

#

distutils.util import strtobool

sys import exit
shutil import rmtree
itertools import combinations

Importando los archivos de control

def open_data(general_parameters.txt,hyper_parameters.txt):

#

def

Funcién disefiada para leer archivos de datos en formato ".txt".

Parametros:

general parameters.txt,hyper_parameters.txt: archivos de control.
general parameters.txt:especifica los parametros para
configurar el entorno de trabajo.
hyper_parameters.txt:especifica los hiperpardmetros de la red neuronal.

Retorna:
general param, hyper_param: Los diccionarios con las configuraciones
del programa y los hiperparametros de la red.

Definiendo funciones

data_collection (Appr,QObs) :

Lee las efemérides simuladas por SGP4 y AIDA. Verifica que los
tiempos en las columnas coinciden en ambos archivos.

Parametros:
Appr y Obs: archivos con las efemérides.

Retorna:
True o False, appr, obs: un valor booleano y dos tuplas.
True/False: indica si los tiempos entre las efemérides coinciden.
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103 False detiene el proceso de entrenamiento.

104 appr, obs: tuplas donde se almacena la informacién de las efemerides.

105 """

106 def switch_demo (coordinates, file.txt):

o7 """

108 Convierte un archivo de texto con efemérides en coordenadas de
delaunay, orbitales, equinoccionales, cartesianas, o variables de
Hill a elementos orbitales. Esta funcidén emplea el médulo
coordinates.py .

109

110 Paradmetros:
coordinates: una cadena de texto que indica las coordenadas de la

111 matriz de entrada.

112 file.txt: matriz que contiene las efemérides en un tipo de variable.

113

114 Retorna:

115 coor: un archivo de texto con las efemerides convertidas a coordenadas
orbitales.

116 nun

117 def input_revol (kep_period,Resol):

118 nun

119 Determina la resolucidén de muestreo de los datos de la serie
temporal.

120

121 Pardametros:

kep_period , Resol: el periodo kepleriano de la o6rbita satelital y la

122 resoluciédn.

123

124 Retorna:

resol: un entero que indica la frecuencia en minutos con la que se
deben tomar dos muestras sucesivas de la serie temporal.

125 nnn

126 def effective_spans (kep_period) :

127 nnn

128 Calcula el numero de datos necesarios para entrenar y validar el
entrenamiento de las redes neuronales.

129

130 Parametros:
kep_period: el periodo kepleriano de la é6rbita satélital.

131

132 Retorna:
indice_1,tndice 2,indice.3: indices para dividir el archivo de efemérides
en los conjuntos de entrenamiento,

133 validacidén y prueba.

134 nnnn

135 def verifications (data_train, data_valid) :

136 nnn

137 Comprueba que la cantidad de datos solicitados por el usuario para
entrenar la red y para validar su entrenamiento no supera la
cantidad de datos disponibles.

138

139 Parametros:

data_train,data_valid: valores enteros que indican el nimero de datos
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138 A Anexo: Programa informético
requeridos para entrenar y validar la red neuronal.
Retorna:
True o False: un valor boleano que indica si se cuenta con los datos
suficientes para continuar con el proceso de entrenamiento de la
red.
nnn
def error (Appr,0Obs, wvar) :
nnn
Calcula el error entre los valores propagados por SGP4 respecto a
AIDA para la variable var indicada.
Pardmetros :0bs,0bs,var: dos archivos con las efemérides obtenidas de
SGP4 y AIDA, junto a la variable a modelar.
Appr: efemerides de SGP4.
Obs : efemerides de AIDA.
var : variable a modelar.
Retorna:
error : una tupla que contiene la serie de tiempo del error de
propagacioén €/ cometido por el propagador orbital SGP4, frente a
los resultados del propagador AIDA, en la varible war seleccionada.
nnn
def Dbases_train_creator (Appr,Obs,var) :
nnn
Crea las bases para el entrenamiento y la validacién del
entrenamiento de las redes neuronales.
Su ejecucidén se realiza en la siguiente secuencia:

- Realice un preprocesado de los datos de entrada a través de
las funciones data_collection y switch_demo

- Llame la funcién error y guarde las salidas en el vector
error_vect .

- Pase como parametros: error.vect y las salidas de: input._revol,
effective_spans y verifications, ademds de los parametros
indicados en general_parameters a ml_misc.py, para obtener los
datos de entrenamiento y de validacién de las redes neuronales.

- Nota: estos datos son retornados en forma de matrices de m
columnas, donde las m—1 columnas son los predictores, la
iltima columna es la variable respuesta.

# Ejecucidén del programa

Ajuste los paradmetros del experimento y lea la variable a modelar de
general parameters.

Obtenga de bases_train creator los datos de entrenamiento y validacién de
la red neuronal.
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- Env

ie como parédmetros los datos de entrenamiento y validacién a las

funciones en FuncDeeplLearning, FuncDeeplearning para obtener:

#

from
from
import
import
import
import
import
from
from
import
import

* Los resultados de las predicciones hechas por cada una de las
redes entrenadas, sobre el comportamiento de la variable
seleccionada.

* E1 error en km en la propagacién de la érbita de SGP4 frente a
AIDA.

* El error en km en la propagacién de la 6rbita de SGP4 frente a
AIDA, una vez en SGP4 se halla corregido con las predicciones de
la red neuronal, los valores de la variable seleccionada.

* E1 error en km en la propagacién de la érbita de SGP4 frente a
AIDA, una vez en SGP4 se halla reemplazado los valores de la
variable seleccionada con los valores reales dados por AIDA.

* Genere los graficos donde se detalle el comportamiento real del
error cometido por SGP4 frente a AIDA en la variable
seleccionada.

* Guarde los resultados obtenidos.

Listing A.1: Deeplearning.py

Importando librerias

sklearn.model_selection import KFold
tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping
os

pandas as pd

numpy as np

Coordinates as coor

tensorflow as tf

distutils.util import strtobool
matplotlib import pyplot

shutil

subprocess

def open_data(hyper_parameters.txt):

Funcién disefiada para leer archivos de datos en formato ".txt".

Pardmetros:
hyper parameters.txt:especifica los hiperpardmetros de la red neuronal.

Retorna:
hyper param: diccionario con las configuraciones del programa y 1los
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27 hiperpardametros de la red.
nnn

30 # Definiendo funciones
31
32 def optimizer_and_metrics (opt,lr,ls):

33 nnn

34 Configura la arquitectura de la red neuronal

35

36 Parametros:

37 opt, lr, ls: optimizador, tasa de aprendizaje y la funcién de error,

de acuerdo a las instrucciones dadas en hyper_parameters.
38
39 Retorna:
40 opt_metric: una lista con tipos de datos que guardan la informacién del
optimizador , la tasa de aprendizaje y la funcidén de error

seleccionada.
nnn

13 def data(train_vect ,valid_vect):

nnn

45 Realiza una particién supervisada de los datos de entrenamiento y
validacién empleando el método de la ventana deslizante.

47 Parametros:
48 train_vect , valid vect: listas con los datos seleccionados para entrenar
y validar el entrenamiento de la red neuronal.

50 Retorna:
51 train.z , valid.xz, train.y, wvalid.y: dos matrices con los vectores de
entrada, y dos vectores con las salidas esperadas de la red neuronal.

53 def data_cross_validation (train_vect,valid vect) :
nnn

55 Divide los datos en bloques para la validacidn cruzada

56

57 Parametros:

58 train_vect , wvalid vect: listas con los datos seleccionados para entrenar

y validar el entrenamiento de la red neuronal.

60 Retorna:
61 base_training : un arreglo que contiene los datos preparados para el
entrenamiento de la red, pero particionados en bloques.

63 def neuronal_net (layer_neur_num,win,activ_funct, layers) :

64 "M

65 Crea la red neuronal aplicando las funciones de la libreria
tensorflow y keras.

66

67 Parametros:

68 layers,win, layer_neur_num, activ_funct : nimero de capas, numero de neuronas
de la primera capa, nimero de neuronas de las capas ocultas y
funciones de acitivaciédn.
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def

def

#

Los pasos se muestran a continuacién:

- Defina el tipo de conexidén de la red.
model=tf .keras.models.Sequential ()

- Indique el algoritmo para inicializar los pesos de la red.
initializer=tf.keras.initializers.GlorotNormal ()

- Construya la arquitectura de la red, con el nimero de neuronas
solicitado, establezca las funciones de activacién y el
algoritmo de inicializacién de pesos indicado por el usuario.
model.add (LayerNeurNum,win,ActivFunct, initializer)

Retorna:
model: una arquitectura de red neuronal lista para ser entrenada.

save (model,path)

Guarda la red neuronal entrenada en un archivo con extensién ".hb5" y
la informacién relevante del proceso de entrenamiento, como el nuimero
de épocas, el minimo error de ajuste alcanzado, el valor del 1lr entre

otros.

Parametros:
model,path= el modelo de red entrenado y la ruta donde se guarda.

Retorna:
True o False: un valor booleano que indica si el proceso se realizd con
éxito.

check (models_num, general_parameters)

funcién que comprueba que los modelos entrenados models_num son todos
los modelo solicitados en general_parameters .

Ejecucién del programa

Lea los hiperparédmetros para la arquitectura de la red, definidos en
hyper_param.

El programa se ejecuta a través de los siguientes pasos:

Llame la funcién optimizer_and metrics para configurar la arquitectura de
la red.

Construya la red neuronal, utilizando la funcién neuronal net().
Compile la red usando el comando model.compile() .

Entrene la red neuronal con el comando model.fit().
Guarde el modelo entrenado usando la funcidn save().

Verifique que se han entrenado el nimero de modelos solicitados usando
la funcién check(). Si se cumple continue con la construccién del
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modelo hibrido, si né, entrene las redes faltantes.
nnn
Listing A.2: FuncDeeplearning.py
| coordinates.py |
# Importando librerias y médulos
from scipy.optimize import fsolve
import warnings
import pandas as pd
import numpy as np
import CodigosPython.H_Angles as A
import multiprocessing as mp
from sys import exit
# Definiendo funciones

def cart_anal2hyb (anal,fore):

Convierte coordenadas cartesianas (analiticas + prediccién del error)
en hibridas.

Pardmetros:

anal, fore: matrices que contienen las coordenadas cartesianas.

anal: modelo analitico.

fore: prediccién del error.

Retorna:

hyb:

matriz con las coordenadas cartesianas del modelo hibrido.

def cart2dist (cart_true,cart_test) :

Convierte 2 conjuntos de coordenadas cartesianas a errores en
distancia.

Pardmetros:

cart_true,cart_test: matrices que contienen las coordenadas cartesianas.
cart_true: coordenadas precisas.

cart_test: coordenadas del modelo evaluado.

Retorna:
er dist: matriz con los errores en distancia.

def cart2dln(cart):

Convierte coordenadas cartesianas a variables de delaunay.

Parametros:
cart: matriz que contiene las coordenadas cartesianas.



A2

Estructura del programa

143

47
48

49 nnn
50 def

51 nun

60 def

66

69 def

79 def

84
85
86
87
88
89
90

92 def

96
97
98

99

Rertorna:
dln: matriz que contiene las variables de Delaunay

cart2equi (cart) :
Convierte coordenadas cartesianas a elementos equinocciales.

Parametros:
cart: matriz que contiene las coordenadas cartesianas.

Retormna:
equi: matriz con los elementos equinocciales.

cart2hill (cart):

Convierte coordenadas cartesianas a variables de hill
(polares-nodales) .

Parametros:

cart: matriz que contiene las coordenadas cartesianas.
Retorna:

hill: matriz que contiene las variables de Hill.
cart2orb(cart):

Convierte coordenadas cartesianas a elementos orbitales.

Pardmetros:
cart: matriz que contiene las coordenadas cartesianas.

Retorna:
orb : matriz con los elementos orbitales.

dln_anal2hyb (anal,fore):

Convierte las variables de Delaunay (analitico + predic. error)
hibridas.

Pardmetros:
anal, fore: matrices que contienen las variables de Delaunay.
anal: modelo analitico.

fore: prediccidén del error.

Retorna:
hyb: matriz con las variables de Delaunay del modelo hibrido.

dln2cart (dln) :
Convierte variables de delaunay a coordenadas cartesianas.

Pardmetros:
dln: matriz que contiene las variables de Delaunay.

Retorna:

en
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def

cart:

matriz con las coordenadas cartesianas.

dln2dist (dln_true,dln_test):

Convierte 2 conjuntos de variables de delaunay a errores en distancia.

Parametros:

dln_true, dln test: matrices que contienen las variables de Delaunay.
dln_true: variables precisas.

dln_test: variables del modelo evaluado.

Retorna:
er dist: matriz con los errores en distancia.

def dln2equi(dln):

Convierte variables de Delaunay a elementos equinocciales.

Parametros:
dln: matriz que contiene las variables de Delaunay.

Retorna:

equi:

matriz con los elementos equinocciales.

def dln2hill(dln):

def

def

Convierte variables de Delaunay a variables de Hill (polares-nodales).

Parametros:

dln: matriz que contiene las variables de Delaunay.
Retorna:

hill: matriz con las variables de Hill.

dln2o0rb(dln):

Convierte variables de delaunay a elementos orbitales.

Pardametros:

dln: matriz que contiene las variables de Delaunay.
Retorna:

orb: matriz con los elementos orbitales.

equi

_anal2hyb (anal, fore):

Convierte elementos equinocciales (analitico + predic. error) a
hibridos.

Parametros:

anal,
anal:
fore:

fore: matrices que contienen los elementos equinocciales.
modelo analitico.
prediccién del error.
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156 nnn

157 def

158 nan

160
161
162
163
164
165
166 nnn
167 def
168 nnn

169

179 def

183
184
185
186
187
188 nnnn
189 def
190 nmnn
191
192
193
194
195
196
197
198
199 nnn
200 def
201 nnn
202
203
204

205

Retormna:
hyb: matriz con los elementos equinocciales del modelo hibrido.

equi2cart (equi) :
Convierte elementos equinocciales a coordenadas cartesianas.

Parametros:
equi: matriz que contiene los elementos equinocciales.

Retorna:
cart: matriz con las coordenadas cartesianas.

equi2dist (equi_true, equi_test):

Convierte 2 sets elementos equinocciales a errores en distancia.
Parametros:

equi_true, equi_test: matrices que contienen los elementos equinocciales.
equi_true: variables precisas

equi_test: variables del modelo evaluado.

Retorna:
er_dist: matriz con los errores en distancia

equi2dln (equi) :
Convierte elementos equinocciales a variables de delaunay.

Parametros:
equi: matriz que contiene los elementos equinocciales.

Retorna:
dln: matriz con las variables de Delaunay.

equi2hill (equi) :

Convierte elementos equinocciales a variables de hill
(polares-nodales) .

Pardmetros:
equi: matriz que contiene los elementos equinocciales.

Retorna:
hill: matriz con las variables de Hill.

equi2orb (equi):
Convierte elementos equinocciales a elementos orbitales.

Parametros:
equi: matriz que contiene los elementos equinocciales.
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def

def

def

def

def

Retorna:
orb: matriz con los elementos orbitales.

hill_anal2hyb (anal,fore):

Convierte variables de Hill (analitico + predic. error) a hibridas.
Parametros:

anal, fore: matrices que contienen las variables de Hill.

anal: modelo analitico.

fore: prediccidén del error.

Retorna:
hyb: matriz con las variables de Hill del modelo hibrido

hill2cart (hill):

Convierte variables de Hill (polares-nodales) a coordenadas
cartesianas.

Pardmetros:
hill: matriz que contiene las variables de Hill.

Retorna:
cart: matriz con las coordenadas cartesianas.

hill2dist (hill_true, hill_test):

Convierte 2 conjuntos de variables de Hill (polares-nodales) a errores
en distancia.

Parametros:
hill true, hill test: matrices que contienen las variables de Hill.
hill true: variables precisas.

hill test: variables del modelo evaluado.

Retorna:
er_dist: matriz con los errores en distancia.

hill2d1ln (hill):
Convierte variables de Hill (polares-nodales) a variables de Delaunay.

Parametros:
hill: matriz que contiene las variables de Hill.

Retorna:
dln: matriz con las variables de Delaunay.

hill2equi (hill):

Convierte variables de Hill (polares-nodales) a elementos
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def

def

def

def

equinocciales.

Parametros:
hill: matriz que contiene las variables de Hill.

Retorna:
equi: matriz con los elementos equinocciales.

hill2orb(hill):
Convierte variables de Hill (polares-nodales) a elementos orbitales.

Pardmetros:
hill: matriz que contiene las variables de Hill.

Retorna:
orb: matriz con los elementos orbitales.

orb_anal2hyb (anal, fore):

Convierte elementos orbitales (analitico + predic. error) a hibridos.

Parametros:

anal, fore: matrices que contienen los elementos orbitales.
anal: modelo analitico.

fore: prediccidén del error.

Retorna:
hyb: matriz con los elementos orbitales del modelo hibrido.

orb2cart (orb) :
Convierte elementos orbitales a coordenadas cartesianas.

Pardmetros:
orb: matriz que contiene los elementos orbitales.

Retorna:
cart: matriz con las coordenadas cartesianas.

orb2dist (orb_true, orb_test):

Convierte 2 conjuntos de elementos orbitales a errores distancia.
Parametros:

orb_true, orb_test: matrices que contienen los elementos orbitales.
orb_true: elementos precisos.

orb_test: elementos del modelo evaluado.

Retorna:
er_dist: matriz con los errores en distancia.

310 def orb2dln(orb):
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311 "o

312 Convierte elementos orbitales a variables de Delaunay.
313

314 Parametros:

315 orb: matriz que contiene los elementos orbitales.

316

317 Retorna:

318 dln: matriz con las variables de Delaunay.

319 nnn

320 def orb2equi (orb):

321 nnn

322 Convierte elementos orbitales a elementos equinocciales.
323

324 Pardmetros:

325 orb: matriz que contiene los elementos orbitales.

326

327 Retorna:

328 equi: matriz que recogera los elementos equinocciales.

329 nun

330 def orb2hill (orb):

331 nnn

332 Convierte elementos orbitales a variables de Hill (polares-nodales).
333

334 Parametros:

335 orb: matriz que contiene los elementos orbitales.

336

337 Retorna:

338 hill: matriz con las variables de Hill.

339 nnn

Listing A.3: coordinates.py

2 | Angles.py |

4 # Importando la libreria necesaria
5 import numpy as np

6
7 # Definiendo funciones
s def rem(x,y):
nnn
10 Devuelve el resto después de dividir a por b, donde a es el dividendo y
b es el divisor. Esta funcién suele recibir el nombre de operacién
de resto. La funcién rem sigue la convencién de que rem(a,0) es Inf.

12 Pardmetros:

13 x: dividendo.

14 y: divisor.

15

16 Retorna:

17 out: resto con signo de la divisién x/y.

18 nun

19 def rem2pi_sym(x):
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def

def

def

def

Normaliza magnitudes angulares al intervalo (-pi,pil.

Parametros:
x:datos de partida.

Retorna:
out:datos normalizados.

rem2pi (x):

Normaliza magnitudes angulares al intervalo [0,2pi).

La funcién puede ser aplicada a cualquier matriz o vector.

No aplicar a matrices que incluyan magnitudes no angulares, pues

modifica cualquier valor no comprendido en [0,2pi).

Pardmetros:
x:datos de partida.

Retorna:
out:datos normalizados.

remove2pi (x,holgura)
Transforma valores préximos a +/-(2xpi) a valores préximos a $0$.
Parametros:

x:datos de partida.
holgura: todos los valores comprendidos entre +/-(2%pi)-holgura y

+/-(2*pi)+holgura serdn transformados restdndoles/sumdndoles 2%*pi.

Retorna:
out:datos transformados.

rem360_sym(x) :

Normaliza magnitudes angulares al intervalo (-180,180].
La funcidén puede ser aplicada a cualquier matriz o vector. No

aplicar a matrices que incluyan magnitudes no angulares, pues modifica

cualquier valor no comprendido en (-180,180].

Pardmetros:
x:datos de partida.

Retorna:

out:datos normalizados.

rem360 (x) :

Normaliza magnitudes angulares al intervalo [0,360).

Pardametros:
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x:datos de partida.
Retormna:

out:datos normalizados.
nnnn

def remove360(x, holgura):

nunn
Transforma valores préximos a +/-(360) a valores préximos a O.
La funcién puede ser aplicada a cualquier matriz o vector.

Parametros:

x:datos de partida.

holgura: todos los valores comprendidos entre +/-(360)-holgura y
+/-(360) +holgura seran transformados restdndoles/sumandoles 360.

Retorna:

out:datos transformados.
nnn

Listing A.4: Angles.py

# Importando la libreria necesaria
import numpy as np
def windowed_dataset(ephem,column,num_inputs,num_outputs,row_initial,

row_final ,sampling_period,vect_step)
nnn

Genera vectores de entrenamiento y validacién a partir de las matrices

de efemérides usando la ventana deslizante.

Parametros:

ephem: matriz de efemérides (filas: efemérides; columnas: variables).

column: columna de la variable a extraer (nimero o nombre de la
columna) .

num_inputs :nimero de entradas que tendrd el algoritmo predictivo.

num_outputs:nimero de salidas que tendra el algoritmo predictivo
(Valor por defecto: 1).

row_initial:fila de la efeméride desde la que se desea comenzar a
generar los vectores (valor por defecto: 1).

row final_ :fila de la efeméride hasta la que se desea generar 1los
vectores (valor por defecto: ultima fila, nrow(ephem)).

sampling period: periodo de muestreo. Permite reducir la resolucidn de

matrices de efemérides muy densas.

vect_step:paso entre cada dos vectores a generar (nimero de posiciones

que debe avanzar la ventana deslizante entre cada dos
vectores) .

Retorna:

vect:matriz de vectores (filas: vectores; columnas: entradas,salidas).

Listing A.5: ml_misc.py
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| period.py
# Importando la libreria necesaria
import numpy as np
# Definiendo funciones

def a2P(a):

Convierte Semieje mayor a Periodo kepleriano

Parametros:
a: semieje mayor [km].

Retorna:
P: periodo kepleriano [s].

def P2a(P):

Convierte Periodo kepleriano a Semieje mayor.

Parametros:
P: periodo kepleriano [s].

Retorna:

a: semieje mayor [km].
nun

Listing A.6: period.py

# Importando la libreria necesaria
import pandas as pd
from matplotlib import pyplot

# Definiendo funciones
def plot_fore(fore_seq,fore_real,path_plot,train_seq,valid_seq,
variable):
nnn
Pardmetros:
fore seq: vector con los datos del pronostico de la red.
forereal: vector con los datos reales del eror de propagacién.
path plot: ruta donde se almacena el modelo.
variable: variable modelada (se emplea para generar los titulos de 1la
grafica, y las etiquetas de los ejes.)
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18 Retorna:

19 Un grafico donde se muestra dos series de tiempo,

la primera muestra
el comportamiento real del error del propagador base, la segunda, el

comportamiento del error modelado por el propagador Encke-hibrido.
20 nnn

Listing A.7: Ariadna_plots.py
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Frecuentemente, en redes neuronales, se emplea como funcién de coste el error cuadratico
medio (MSE) aplicado sobre los N ejemplos del conjunto de datos de entrenamiento:

N
1 2
MSE = ~ ;(f(w) —y(@))?,
donde f(z) e y(x) indican las salidas de la red y las salidas deseadas para cada uno de los
ejemplos x € N. En ocasiones, se calcula la raiz cuadrada del MSE con el fin de que la
medida esté en las mismas unidades que los datos de entrada:

RMSE = ||+ > (f(z) = y())*
i=1
El problema de usar errores al cuadrado es la sensibilidad de las medidas a la presencia
de datos andémalos, también conocidos como outliers en inglés, lo que puede provocar que
algunos valores de las medidas del error sean desproporcionados. Por este motivo, suele
emplearse el error absoluto medio (MAE), definido como:

MAE = %Z (f() — y(@))].

Esta medida representa la diferencia en valor absoluto entre las predicciones f(x) y las
observaciones y(z). El hecho de que la contribucién directa de cada error individual sea
proporcional al valor absoluto del error hace que esta medida sea méds robusta frente a los
valores atipicos.

La medida normalizada del MAE es el error porcentual absoluto medio, conocido como
MAPE por sus siglas en inglés, definido como:

100 - [(f (@) — y(@)]
MAPE =73 “ar

Esta medida proporciona el error medio cometido en la estimacién de f(z) expresado como
un porcentaje del valor y(z). Es til para evaluar el rendimiento de un modelo en términos
de precision relativa.

De acuerdo con Rob Hyndman, un investigador reconocido por sus trabajos en series tem-
porales, es recomendable utilizar la funciéon de error MAPE para evaluar el desempenio de
los modelos creados para la prediccién de series temporales [182]. Alternativamente, propo-
ne emplear el error medio absoluto escalado (MASE) por sus siglas en inglés. MASE es una
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medida que permite, entre otros aspectos, comparar predicciones sobre diferentes conjuntos
de datos, penalizar de igual manera errores positivos y negativos y tener una facil interpreta-
cion. Estas medidas de error estan integradas en la mayoria de software estadistico y librerias
dedicadas al Machine Learning, como R [158], Scipy [179], Tensorflow [177] y Pytorch [183].
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