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“The greatest glory in living lies not in never falling,
but in rising every time we fall.”

-Nelson Mandela

“Failure is an option here.If things are not failing,
you are not innovating enough.”

-Elon Musk

“Pero cuando el loco se convirtio en genio

Resulto que todos sabian que lo iba a lograr”

-Natos y Waor
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Resumen

Los altimos estudios realizados por Eurocontrol 30|, indican que el 53 % de los vuelos
en Europa sufri6 algun tipo de retraso durante el ano 2018. Aunque las causas de esta
situacion son variadas, la mayor congestion de los espacios aéreos es una de las mas
relevantes. Atendiendo a los informes de Eurocontrol elaborados a partir de estos estudios,
se estima que el namero de vuelos a nivel mundial, se ha incremento un 4,4 % en este ultimo
ano respecto al ano pasado, complicando atn mas la gestion del trafico aéreo (ATM).

Durante los ultimos anos se han desarrollado iniciativas de investigacion centradas en
modernizar y mejorar los sistemas ATM. Para ello, se estan introduciendo nuevas tec-
nologias, que permitan aprovechar de una forma més efectiva los recursos de los que se
dispone en el ambito del trafico aéreo, como por ejemplo ADS-B (Automatic Dependent
Surveillance Broadcast). ADS-B es una tecnologia de vigilancia que permite que la aero-
nave envie informacion de su estado de forma peridédica. Mediante estos mensajes seremos
capaces de construir vectores que describen tanto la posicion, como la altitud de la aero-
nave, asi como otros parametros del vuelo (velocidad horizontal y vertical, identificador de
vuelo(callsing),...) en un determinado instante de tiempo. De esta forma, la trayectoria
de un vuelo puede reconstruirse de acuerdo con sus vectores de estado y modelarse como
una serie temporal. Sin embargo, el gran ntimero de vuelos que se producen diariamen-
te, junto con la gran cantidad de datos ADS-B que proporciona cada uno de ellos, hace
que la explotacion de toda esta cantidad de informacion tenga que abordarse utilizando
tecnologia Big Data.

En este Trabajo Fin de Grado (TFG) se abordara el reto de estimar los tiempos
de llegada de los vuelos, en funcién de las trayectorias reconstruidas a partir ADS-B y
de las variables que influyen en el trayecto de la aeronave. Toda esta informaciéon seré,
posteriormente, utilizada para analizar los retrasos sufridos por estos vuelos, proponiendo
nuevos mecanismos para mejorar la estimacion actual de los tiempos de llegada. Para
realizar las predicciones hemos usado redes LSTM que permiten basar su prediccion en
mensajes anteriores es una técnica muy usada en problemas que tienen como base las
series temporales.

Finalmente, cabe destacar que este TFG se desarrollara de forma iterativa e incremen-
tal bajo la metodologia UVAGILE, permitiendo dar un enfoque mas dinamico al proyecto
y posibilitando que su resultado final se ajuste mas y mejor a los objetivos propuestos al
comienzo del proyecto.
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Palabras claves: Aprendizaje automético, Prediccion, Gestion de trafico aéreo, tiem-
pos de llegada, ADS-B, LSTM.
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Abstract

The latest studies carried out by Eurocontrol [30], indicate that 53 % of flights in Euro-
pe during 2018 suffered some sort of delay. Although the causes of this situation are varied,
increased airspace congestion is one of the most significant. According to Eurocontrol re-
ports, based on these studies, it is estimated that the number of flights worldwide has
increased by 4.4 % in the last year, further complicating air traffic management (ATM).

In recent years, research initiatives have been developed that focus on modernising and
improving ATM systems. To this end, new technologies are being introduced to make more
effective use of the resources available in the field of air traffic, such as ADS-B (Automatic
Dependent Surveillance Broadcast). ADS-B is a surveillance technology that allows the
aircraft to send status information on a regular basis. Through these messages we are
able to build vectors that describe both the position and the altitude of the aircraft, as
well as other flight parameters (horizontal and vertical speed, callsing) at a given instant
of time. In this way, the trajectory of a flight can be reconstructed according to its state
vectors and modeled as a time series. However, the large number of flights that occur
daily, together with the large amount of ADS-B data that each one provides, means that
the exploitation of all this amount of information has to be addressed using Big Data

This work will address the challenge of estimating flight arrival times (at their des-
tination), based on the trajectories reconstructed from ADS-B and the variables that
influence the path of the aircraft. All this information will later be used to analyse the
delays suffered by these flights, proposing new mechanisms to improve the current esti-
mate of arrival. To make the predictions we have used LSTM networks that allow to base
their prediction in previous messages is a technique very used in problems that have as
base the time series.

Finally, it should be noted that this thesis will be developed in an iterative and incre-
mental way under the methodology UVAGILE, allowing to give a more dynamic approach
to the project and enabling that its final result fits more and better to the objectives
proposed at the beginning of the project.

Key words: Machine Learning, Forecasting, Air Traffic Management, Arrival Times,

ADS-B, LSTM.
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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente nos encontramos en pleno auge de la era digital. El Big Data / Inteligencia
Artificial han sido el motor de esta nueva era digital, la cual ha permitido optimizar
y mejorar casi cualquier aspecto de nuestra vida, desde algo tan sencillo como sugerir
algin producto en funciéon de otro que hemos adquirido, a algo tan complejo como es la
conduccién auténoma. Estos cambios se reflejan en un amplio abanico de sectores dentro
de nuestra sociedad, como la medicina, ensenanza, sociologia, etc...

En campos como la aviacién ha permitido grandes avances, como los aviones no tripu-
lados, la optimizacion de rutas en funcion de la meteorologia o la optimizaciéon de tiempos
para mejorar el manejo de los recursos, ya que en este sector los recursos son muy costosos
y dificiles de manejar. Estas tecnologias han tenido una gran evolucion desde su aparicion
y no paran de crecer a dia de hoy, lo que motiva una gran demanada de profesionales
especializados en esta rama de la ingenieria informética.

1.1. Motivacidon

En los ultimos anos el creciente ntimero de vuelos ha supuesto un gran problema para
la gestion del trafico aéreo. La cantidad de vuelos a coordinar provoca retrasos en las
salidas y llegadas de los vuelos, cancelaciones, dificultad para prever el personal necesario
en el aeropuerto para hacerse cargo de las llegadas, etc...

Todo esto hace que sea muy dificil gestionar los recursos de manera eficiente: segiin
Eurocontrol en 2018 el coste de los retrasos en vuelos ha supuesto 17.600 millones de euros
[25]. Y a esto se suma que en el ano 2018, segun otro estudio llevado por Eurocontrol, hubo
un aumento de los retrasos en vuelos del 53 %, y los prondsticos para el 2019 no fueron
mejores, ya que se preveia que estos factores seguiran aumentando [30]. Estos retrasos
afectan significativamente a la ruta del avion, haciendo que su trayecto pueda extenderse
y esto suponga un coste anadido por cada vuelo que sufre retraso. Costes provenientes
del despliegue de todos los operarios que tienen que atender al aviéon en el momento de
llegada fuera del momento previsto. Y por este motivo, se quiere mejorar la gestion del
trafico aéreo.



Capitulo 1. Introducciéon

La gestion del trafico aéreo (ATM, Air Traffic Management) es el conjunto de sistemas
que se encargan de la asistencia a las aeronaves desde el aeropuerto de origen hasta la
llegada al aeropuerto de destino, incluyendo todo el trayecto entre ambos aeropuertos
. En ese trayecto, que se denomina espacio aéreo de transito, el avion sera dirigido
por diferentes torres de control en funciéon de dénde se encuentre. Por tanto, un avion a
lo largo de su vuelo atravesaréd diferentes sectores aéreos, por los cuales serda guiado por
diferentes torres de control. Por consiguiente, como podemos imaginar, operar con tantos
vuelos es una tarea compleja a la que hay que anadirle factores como la meteorologia o el
grado de saturacion del espacio aéreo en ese momento.

Analizando las previsiones sobre el &mbito ATM, estas indican que tanto en cantidad
como en complejidad seguiran una trayectoria creciente y por esto, es necesario desarrollar
nuevas técnicas con el fin de adaptarse a esta situacion. En la actualidad no se cuenta con
técnicas suficientes para satisfacer estos problemas y contemplar todas las variables que
intervienen en una correcta gestion del trafico aéreo.

Figura 1.1: Trafico Aéreo Mundial en tiempo real [18].

Para esta finalidad, es imprescindible contar con datos reales y de buena calidad con
el fin de desarrollar y evaluar estas nuevas soluciones. En la actualidad existen iniciativas
como es Flightradar24 [L que da informacién sobre los vuelos en tiempo real, como puede
verse en la Figura . Su principal fuente de datos son los dispositivos ADS-B (Automatic
Dependent Surveillance - Broadcast), que definiremos més adelante, y que proporcionan

thttps: / /www.flightradar24.com/
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1.1. Motivacién

datos sobre la ruta e informacion de la aeronave. Segin MBA la profesion de con-
trolador aéreo es de las mas estresantes del mundo, esto es debido a la gran cantidad de
vuelos con los que deben operar cada dia.

El estado de los vuelos a nivel europeo, y su problemética, son similares a los que hay
a nivel global. Se experimentan retrasos a causa de la dificultad de la gestion del trafico
aéreo, lo que provoca sobrecostes en combustible y en personal, tanto en la parte de
tripulacién aérea como en la parte de personal del aeropuerto. Sin embargo, Europa tiene
algunos de los aeropuertos mas saturados a nivel mundial, y por tanto es més susceptible
a retrasos y a generar el sobrecoste del que hablabamos. En la podemos ver
una tabla con los 25 aeropuertos con mas trafico del mundo [39].

Rank =

e - L e I

[ I T I T o I B e e B e B B o I e e o A e e
I I e I I I e I B B Bl

Airport -

B= Harisfield-Jackson Atlanta International Airport
- Beijing Capital International Alrport
B== | o5 Angeles International Airport
= Dubai International Airport

® Tokyo Haneda Airport
B== ('Hare International Airport
EE= London Heathrow Airport
- Shanghai Pudong International Airport
B N Charles de Gaulle Airport
B== Dallas/Fort Worth International Airport
- Guangzhou Baiyun International Airport
—— Amsterdam Airport Schiphol
Hong Kong International Airport
I Frankfurt Airport
B== Denver International Airport
e |Ndlira Gandhi International Airport

@} Seoul Incheon International Alrport
[ Singapore Changi Airport
=== Suvarnabhumi Airport
B S.ckarno—Hatta International Airport
B= ohn F. Kennedy International Airport
BEE= Kuala Lumpur International Airport
== Madrid Barajas Airport
B== San Francisco International Airport
- Chengdu Shuangliu International Airport

Country -

United States
China

United States
United Arab Emirates
Japan

United States
United Kingdom
China

France

United States
China
Netherlands
Hong Kong SAR, China
Germany
United States
India

South Korea
Singapore
Thailand
Indonesia
United States
Malaysia

Spain

United States
China

Total
passengers -

110,531,300
100,011,000
88,068,013
86,396,757
85,505,054
84,397,776
20,844,310
76,153,500
76,150,007
75,066,956
73,378,475
71,706,999
71,541,000
70,560,987
69,015,703
68,490,731
68,350,784
68,300,000
65,424,697

62,551,072
61,734,037

57,488,023
55,858,552

Figura 1.2: Top 25 aeropuertos con mas trafico del mundo.

Rank
change ~
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i
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A2
i
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i
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Como podemos apreciar, de 25 aeropuertos, 5 son aeropuertos europeos y el resto estan
repartidos por diversos continentes. Segun Airlines més de 210.000 vuelos en Europa

Petar Georgiev Aleksandrov
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Capitulo 1. Introducciéon

han sufrido retrasos en el mes de Junio del ano 2019, practicamente 20 % del total de
vuelos en ese mes, el retraso medio en cada vuelo fue de unos 17 minutos.

A raiz de lo visto anteriormente, han surgido diferentes iniciativas que pretenden dar
solucién a estos problemas de retrasos o por lo menos mejorar los existentes. Surgen
iniciativas como el Cielo Unico Europeo (Single European Sky, SES) [11]: es una propuesta
de la Unién Europea, a través de Eurocontrol, con la que se pretende unificar la gestion de
la navegacion aérea de Europa con el fin de hacer un transporte mas eficiente y evitar costes
anadidos. Esta propuesta consta de varios programas como SESAR (Single Furopean Sky
ATM Research) que pretende la modernizacion de la gestion del tréafico aéreo. Pretenden
continuar por lo menos hasta el ano 2024 con la fase de I+D. Una de las principales lineas
de investigacion sobre las que se esta trabajando es la gestion de trayectorias 4D, que
deben su nombre a las dimensiones de altitud, latitud, longitud y tiempo. Esta dltima es la
variable que nos habilita para realizar una predicciéon que permita prever en qué momento
llegara el avion al aeropuerto, con diferentes rangos de antelacion, y sobre todo poder
realizar rutas mas optimas con la menor distorsion posible. Esta propuesta hace acopio
de las nuevas tecnologias para la mejora de las soluciones actuales al problema expuesto
anteriormente: una de las mas relevantes en esta transformacion es la integracion y uso de
sistemas ADS-B tecnologia que nos brinda informacién sobre el posicionamiento en tiempo
real de las aeronaves con una precision atin més alta que los radares anteriormente usados,
destacando ademés que el costo de esta tecnologia es méas bajo. Lo que se pretende con
todas estas propuestas es hacer el vuelo lo mas directo posible sin que este tenga que
hacer desvios imprevistos en su trayectoria y que asi se cumpla la prediccion del tiempo
de llegada para que todos los medios estén disponibles y la aeronave gaste el menor
combustible extra posible.

1.2. Objetivos y restricciones

En este trabajo de fin de grado, hemos identificado 3 objetivos principales que a su
vez hemos dividido en sub-objetivos, con el fin de facilitar la consecuciéon de los objetivos
principales.

Objetivos del proyecto:

= OBJ-1 Realizar un estudio sobre la prediccion de tiempos de llegada de aeronaves.

e OBJ-1.1 Estudio sobre el contexto del problema de la gestion aérea.

e OBJ-1.2 Estudio sobre series temporales y su aplicaciéon a problemas de apren-
dizaje automatico.

e OBJ-1.3 Estudio sobre el uso de bases de datos especializadas en series tem-
porales y su importancia aplicado a nuestro problema.

= OBJ-2 Desarrollo de un modelo predictivo adaptado a la operativa del aeropuerto
de Madrid Barajas Adolfo Suérez.

4 Petar Georgiev Aleksandrov



1.3. Estructura del documento

e OBJ-2.1 Datos procesados para la ingesta del modelo.

e OBJ-2.2 Creaciéon de modelo LSTM basado en redes neuronales.

OBJ-3 Construccion de un cuadro de mandos interactivo que nos permita visualizar
y comprender los datos con mayor facilidad.

OBJ-3.1 Adecuacion de funciones para Dashboard.

OBJ-3.2 Ingesta de datos provenientes de nuestros archivos.
OBJ-3.3 Creacion de graficos.

OBJ-3.4 Gréficos capaces de interaccionar entre ellos.

OBJ-3.5 Despliegue de aplicacion.

Restricciones El desarrollo de este proyecto conlleva una serie de limitaciones, entre
las cuales podemos encontrar:

1.3.

Disponibilidad de tiempo para el desarrollo del proyecto, al ser un proyecto limitado
a 300 horas. Por esta razon, debemos tener cuidado a la hora de definir el alcance
de nuestro proyecto al tratarse de un problema complejo y que tiene cierto grado
de investigacion.

Limitacion en cuanto a volumen de datos, ya que disponemos de datos recogidos
durante un solo dia. Esto puede ocasionar que no obtengamos la maxima precision
a la hora de predecir, ya que no podemos explotar todo el potencial de las LSTM
para explotar la estacionalidad de los datos o la presencia de patrones, por ejemplo
en fechas concretas, a lo largo de un ano o de los dias de la semana.

Rutas transatlanticas, al no disponer de receptores ADS-B capaces de recibir mensa-
jes sobre el océano Atlantico, no disponemos de datos en esa parte del trayecto, por
tanto, no podemos realizar predicciones certeras para algunos vuelos transatlanticos
que sobrevuelan la zona, ya que no contamos con suficientes mensajes.

Privacidad de los datos, los datos son cedidos por Boeing Research & Technology
Europre (BRT-E) dentro de un proyecto de colaboracion con la Universidad de Va-
lladolid (UVa) por tanto no podremos realizar un posterior despliegue a un servicio
externo en la nube.

Estructura del documento

Capitulo 1. Introducciéon. Capitulo introductorio del proyecto, en el se exponen
los objetivos y la motivacion para llevar a cabo este proyecto.

Capitulo 2. Gestion del Trafico Aéreo. En este capitulo se describe el entorno
de la gestion del trafico aéreo, asi como sus diferentes fases a lo largo de un vuelo.
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Capitulo 1. Introducciéon

s Capitulo 3. Gestion del Proyecto. Capitulo en el cual describiremos la meto-
dologia adoptada para la realizacion del proyecto, asi como su presupuestacion y
balance.

» Capitulo 4. Series Temporales. En este capitulo realizaremos un estudio de los
modelos existentes aplicados a la estimacion de tiempos.

» Capitulo 5. Bases de Datos de Series Temporales. Capitulo dedicado al es-
tudio de las bases de datos de series temporales, incluyendo su anélisis, evaluacion
y comparativas.

s Capitulo 6. Construcciéon del Modelo de Aprendizaje. En este capitulo,
definiremos el proceso llevado a cabo para la creacién del modelo de aprendizaje
capaz de realizar las predicciones.

= Capitulo 7. Resultados. Capitulo dedicado al anélisis de los resultados obtenidos
a lo largo del estudio.

= Capitulo 8. Construccion del Dashboard. En este capitulo describiremos como
se ha realizado la construccion de la aplicacién web, asi como las herramientas que
se han necesitado para la implementacion y las tecnologias usadas.

» Capitulo 9. Conclusiones y Trabajo Futuro. Ultimo capitulo de la memoria,
en ¢l se hard una reflexion sobre el trabajo realizado asi como futuras mejoras a
realizar.
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Capitulo 2

(Gesti6n del trafico aéreo

En este capitulo haremos un estudio del entorno de nuestro problema, con el fin de
entender mejor como funciona la gestion del trafico aéreo. Esto nos ayudara a comprender
los factores que influyen a lo largo de las diferentes fases de vuelo.

2.1. Introducciéon

La gestion del trafico aéreo, o como es conocida en inglés, (Air Traffic Mana-
gement), se define como todos los mecanismos necesarios para que un aviéon sea capaz
de despegar, y poder acceder a un espacio aéreo transitado por mas aviones, con el fin
de posteriormente tomar tierra en otro aeropuerto destino [20]. Entre estos mecanismos
podemos encontrarnos: Control del Transito Aéreo (ATC), Gestion de Afluencia y Capaci-
dad (ATFCM)), los Servicios de Control del Flujo (ATS]), Servicios de Gestion del Espacio
(ASM]), sistemas encargados de la navegacion, la meteorologia aeronautica y la seguridad
del transito aéreo.

En la gestion del trafico aéreo existen varias zonas bien diferenciadas, como podemos
ver en la (Figura , que pueden abarcar diferentes espacios aéreos. Se pretende que
estos sistemas sean muy homogéneos y que permitan a la aeronave desplazarse sin que sea
necesario un cambio brusco de condiciones de vuelo, y asi poder transitar de un espacio
aéreo a otro.
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En Tierra Ascenso Crucero Descenso Tierra

e
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Connol de e Gesztion del flujo Gesticn del flnjo Gesticn del flujo Gestion de operaciones

de despegue de trifico de llegada de superficie

Figura 2.1: Etapas vuelo.

Con el fin de entender mejor el funcionamiento de un vuelo, lo separaremos en 7 fases

[20]:

1. Introduccion: el espacio aéreo esté separado por una serie de segmentos invisibles,
cada uno de estos gestionado por su propio[ATC| Cada[ATC|debe conocer los datos
generales de los vuelos en ese drea de control, también tiene que estar conectado con
las areas contiguas para facilitar la transicion del vuelo de un segmento a otro. Los
segmentos deben estar comunicados entre si para que cuando una aeronave pase de
un segmento a otro la comunicacién perdure y no haya incidentes.

2. Antes del despegue: en este apartado se revisan varios documentos importantes.
Uno de ellos es el plan de vuelo, también conocido como (Official Flight Plan)
el cual es enviado a todos los[ATCJs por los que el avion pasa. En el caso de los vuelos
Europeos el plan de vuelo es mandado a (Integrated Flight Plan Processing
System). Una vez recibe el plan de vuelo, se encarga de de difundirlo a la torre
de control y todos los organismos implicados en la gestion del vuelo. No para todos
los vuelos es necesario un plan de vuelo, pero en estos casos si es necesario:

» Vuelos (Intrument Flight Rules). Casi todos los vuelos de origen comercial
son [[FR] Esto implica que no es necesario tener contacto visual con el terreno
yva que disponen de sistemas de navegacion.

= Los que atraviesan fronteras internacionales.

= Los que vuelan bajo el estandarte [FR] en un espacio aéreo definido, el cual
proporciona informacion sobre otros vuelos en caso de ser necesario.

= Si este requiere servicio de (Air Traffic Control).

» Que el vuelo pase por areas que requieran uso del (Air Traffic Service),
que les proporciona informacion del vuelo, busqueda y rescate de ser necesarios.
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Los planes de vuelo no se realizan varias veces si el trayecto es el mismo, de hecho
se usan m (Repetitive Flight Plan) que consiste en reutilizar un plan previo. Por
tanto, esto permite facilitar las cosas y que haya que realizar entre uno y dos planes
de vuelo al ano por aerolinea [20]. En todo caso el piloto debe ser informado si existe
algin cambio dentro del en caso de afectar la ruta del vuelo.

Otro documento importante que se debe emplear es el NOTAM]| (Notification to
Airmen): consiste en avisos que se presentan a las autoridades de aviacion para
alertar a los pilotos de algtn peligro a lo largo de la ruta. Las razones més comunes

por las que se manda un son:

» Peligros en exhibiciones aéreas o saltos de paracaidas.

Activacién o desactivacion de zonas restringidas.
= Presencia de obstaculos en el vuelo.
» FEjercicios militares que imponen restricciones en el espacio aéreo.

En el documento sobre el clima conocido también como (Weather Document),
podemos encontrar varios datos:

. (Terminal Aerodrome Forecast) aporta informacion meteorologica del ae-
ropuerto destino y uno alternativo en caso de emergencias.

= Pronéstico a lo largo de la ruta de vuelo.

= Informaciéon de viento y temperatura para rango de altitud baja del vuelo.

= Informaciéon de viento y temperatura a altitud de crucero es la franja entre los

10.500 y los 12.000 metros de altura.

El es informado también sobre el estado atmosférico, ya que es un factor
crucial que deben tener en cuenta en todo momento, destacando entre estos datos
el de direccion del viento y velocidad del viento en la pista.

3. Despegue: el despegue es una de las funciones principales de las que se encarga
la torre de control. Con el fin de asegurar una correcta ejecucion, debe tener bajo
control los siguientes factores:

» Taxi: En este estado se debe controlar y planificar el movimiento de la aeronave
en tierra.
= Despegue: Debe controlar las diferentes salidas del aeropuerto.

= Aterrizaje: Control de aeronave que aterriza desde que se aproxima hasta que
toca tierra por primera vez.

= Vuelos visualmente cercanos: esto se da en aeropuertos de tamano més pequeno.
El controlador puede ver el avion, y proceder a dar las indicaciones. Pero en
aeropuertos de tamano mas grande en el cual no puedes ver el aviéon a simple
vista, se usa control de aproximaciéon o control de terminal.
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El[ATC| es la autoridad que proporciona informaciéon tanto al aeropuerto como al
avion sobre el tiempo, pistas en uso y otros datos... También estéa el ATIS (Aerodrome
Terminal Information Service) cuya labor es proporcionar informacion general del
aeropuerto como: datos meteorologicos, condiciones en las que se deben operar,
pistas en uso, etc...

Los controladores en las torres de control disponen de los detalles del vuelo propor-
cionados por [FPS| y también cuentan con segmentos de [ATC|y detalles proporcio-
nados por el plan de vuelo, esta informacion se proporciona en forma de tiras (ver
Figura y son actualizadas por el controlador.

Figura 2.2: Tiras plan vuelo.

A cada vuelo se le reserva una franja horaria en la que puedan operar, esto es
gracias al (Calculated Take-Off Time) o Franja de tiempo (SLOT) es la
hora estimada de despegue de la aeronave, es una franja horaria reservada, en la
que el vuelo tiene preferencia con el fin de poder cumplir con el horario previsto
en el Plan de vuelo. En este intervienen los (Control Flow Management)
que controlan los tiempos medios de rotacion para los campos de vuelo o pistas, y
que se responsabilizan directamente de regular las salidas para que [ATM] no sufra
sobrecarga. Todo esto se calcula en base a las condiciones atmosféricas y restricciones
temporales que sufre el espacio aéreo.

[CEMU] es una extension que sirve de complemento al [ATC|con el fin de equilibrar la
demanda de capacidad y mantener los retrasos y la congestion area al minimo dentro
del espacio aéreo Europeo. El asistente (el ordenador) recibe la tira anteriormente
citada, 40 minutos antes que el controlador reciba el [CEMU] Una vez el [CEMU]
es aceptado, es el asistente el encargado de escribir el SLOT junto la ruta que
debe tomar la aeronave después del despegue. Otra funcion del asistente serd la
actualizacion en el sistema informatico para que las otras [ATC| conozcan el [CFMU]
aceptado.

El piloto recibe [CEFMU]| de la compania, y en ese momento la tira pasa del contro-
lador al plan de movimiento en tierra. Estos aprueban el inicio y dan permiso al
avion para que se dirija a la pista correspondiente. La autorizacion incluye el codigo
squawk, un codigo de 4 cifras que oscilan entre el 0 y 7, y que el piloto debe de intro-
ducir en el transpondedor de la aeronave para que asi el avidon pueda ser identificado
por los radares [ATC| Esto también incluye instrucciones de la ruta que seguira la
aeronave durante la primera franja, que se delimita desde el despegue hasta unos
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instantes posteriores al despegue. Estos constituyen una salida estandar dentro de
la instrumentacion (Standard instrument departure) donde se publican los pro-
cedimientos que deben seguir las aeronaves. Los [SID| son necesarios para llevar el
avion desde la pista hasta el primer punto de ruta denominado waypoint.

Cuando las instrucciones son recibidas por la torre de control, es el piloto el que
debe repetir las instrucciones recibidas (read-back), podemos decir que este tiene un
sentido ciclico como podemos ver en la (Figura [2.3)):

Autorizacion
Controlador

Controlador

verifica ReadBack READBACK

Figura 2.3: Ciclo Autorizacion.

4. Salida: este apartado corresponde a cuando el avion esta en el aire. Es el controlador
de salidas el encargado de guiar el avion hasta que este llegue a cierto punto, en
el cual se encargaré otro controlador. El sistema informatico se encarga de calcular
el tiempo necesario para que el avion alcance el primer punto de cada segmento
aéreo para pasar de un control a otro, basandose sobre todo en datos conocidos de
maniobras de aeronave y los pronésticos de viento.

El plan de vuelo se activa cuando el radar identifica la aeronave y empieza a realizar
un seguimiento continuo de esta. En este instante los controladores muestran las
tiras actuales en todos los segmentos de la ruta usando la hora de despegue real. En
ese momento el controlador se encargara de dar instrucciones y autorizar maniobras
para asegurar la seguridad y eficiencia, si surge alguna incidencia a lo largo del
trayecto se anotara en la tira.

Cuando el avion alcance el punto anteriormente comentado, se deberan comunicar
entre ambos segmentos con el fin de coordinar el traspaso de la aeronave de un
segmento a otro.

5. En vuelo: mientras el avion esté viajando cruzara varios segmentos de[ATC|y estos
a su vez pueden subdividirse en varios sectores, por tanto, debemos saber que cada
sector puede estar operado por uno o dos controladores, cada uno de estos con una
capacidad aproximada para manejar hasta 15 aviones. Existen dos tipos de control:
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= Procesal: Esta es usada como apoyo. Principalmente se basa en informes de la
posicion y estimaciones. Se usan las tiras para poder planear rutas seguras.

= Radar: Este permite reducir el numero de tiras requerido y nos permite operar
con separaciones minimas entre aeronaves.

El piloto debe prestar atencién a Redfa: este es un punto del informe [ATC]| esté
definido por 5 letras y significa que en el punto en el que se encuentra no hay radio
ayudas. Cualquier otro cambio o revisiéon deberia ser comunicado via telefonica.

Cuando la aeronave estd entrando en un segmento diferente aparece en el radar
parpadeando y es el controlador el que debe aceptarla o rechazarla. Para ello el
radar muestra la siguiente informacion:

= Un simbolo que aparece junto a una etiqueta que identifica el vuelo, que pro-
porciona datos como el estado, o el nivel de vuelo planeado.

= Puntos de ruta FIX: tienen forma triangular, se asocian a balizas que ayudan a
la navegacion en tierra, esto permite al piloto informar de su posiciéon relativa
a un FIX.

6. Descenso: antes de que el avion comience las maniobras de descenso, el piloto tiene

que validar la informaciéon de destino. Esa informacion es la siguiente:

» VOLMET es una red global de estaciones de radio que transmiten datos me-
teorologicos a través de radio de onda corta.

» ATIS es el servicio de informacion terminal del aeropuerto, este nos proporciona
informacién general del aeropuerto.

Una vez realizadas estas consultas, desde la torre de control le dan permiso al aviéon
para empezar a realizar maniobras de aproximacion, este es orquestado por el Con-
trol de aproximacion. En caso de encontrarnos con mucho tréfico el aviéon sera puesto
en HOLD, esto hara que el avion haga maniobras de espera hasta que le autoricen
el descenso. No en todos los aeropuertos existen las denominadas STAR, que son
rutas de aproximacion predefinidas, que se deben pasar de manera obligatoria an-
tes de dar el visto bueno para el descenso, con el objetivo de agilizar y aumentar
la eficiencia con la que se realizan estas maniobras. Una vez esté todo correcto, el
controlador proporciona la pista de aterrizaje, y el tipo de aproximaciéon puede ser

por Radio frecuencia (VOR) o por sistema de aterrizaje instrumental (ILS)).

Aterrizaje: una vez el avion esté en tierra, el piloto debera contactar con torre de
control para seguir el procedimiento de aterrizaje pero a la inversa, hasta llegar a
una manga del aeropuerto. Una vez finalizado el vuelo, todos los datos del ordenador
y tiras quedan almacenadas en un registro.
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2.2. ADS-B.

ADS-B es una tecnologia de vigilancia del espacio aéreo que proporciona a las aeronaves
una via para transmitir datos recogidos por sus sistemas de navegacion. Estos dispositivos
se caracterizan por tres caracteristicas principales [19].

1. Precision: La senal de posicionamiento global que nos facilitan los sistemas
ADS-B es mucho mas precisa que las que se obtienen por radar. Esto es muy impor-
tante para la mejora de la gestion del espacio aéreo, ya que podriamos dejar menos
separacion entre las aeronaves, al conocer con mas precision donde estan. Esto es
una medida excelente ante la problemética del espacio aéreo congestionado.

2. Simplicidad: Los dispositivos de vigilancia ADS-B nos brindan una mayor simpli-
cidad operativa y por tanto la infraestructura tiene un menor coste que la de un
radar convencional de tierra.

3. Multiuso: Es un servicio de difusion (broadcast), por tanto, las otras aeronaves y los
servicios de control aéreo pueden tener acceso a informaciéon precisa de la presencia
de otras aeronaves en las inmediaciones.

Para explicar el funcionamiento del ADS-B vamos a hacer uso de la [Figura 2.4] con el
fin de esclarecer en la mayor medida posible como funciona.

ADS-B

ADS-B
report

report

ADS-B
ADS-B messages
messages

Ground Control Network

Figura 2.4: Esquema comunicacién ADS-B.
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El funcionamiento de esta tecnologia consiste en que las aeronaves recopilan datos
haciendo uso de sus sensores, ademas de los datos de su posiciéon que obtienen gracias
a los satélites. Una vez tiene estos datos, de manera automatica son enviados mediante
broadcast (difusion) y todos aquellos posibles receptores que estén dentro de su rango
de accion capturan esta informacion (tanto las otras aeronaves dentro del espacio aéreo,
como controladores, y todos los dispositivos preparados para recibir estos mensajes y estén
en el perimetro). Como esta tecnologia esta en fase de implantacion hay puntos en los
que la presencia de receptores ADS-B es muy baja o nula, por tanto en esos puntos el
seguimiento de los vuelos se hace més complejo o incluso llegando a ser imposible.

Para tener una idea clara de los datos que se obtienen de las antenas ADS-B vamos
a facilitar una tabla en la con los datos extraidos y su descripcion. En esta
podremos ver algunos de los atributos que podemos extraer a partir de los receptores
ADS-B, estos necesitaran ser tratados posteriormente.

Etiqueta Tipo Descripcion
Id String La siguiente columna corresponde al
identificador del receptor ADS-B
Timestamp Int Indica la marca temporal en |a cual se extrajo
el dato.
Latitude Float Indica la latitud de la aeronave en el
momento de obtencion del dato.
Longitude Float Indica la longitud de la aeronave en el
momento de obtencion del dato.
Altitude Float Indica la altitud de la aesronave en el
momento de obtencion del dato.
Speed Int Indica la velocidad a |a que iba |la aeronave en
el momento de obtencidn del dato.
vspeed Int Indica la velocidad vertical de la aeronave en
&l momento de obtencidn del dato.
quawk Int Codige marcado por el piloto en el
transpondedor por cada vuelo.
track I Int | Angulo en la que se encuentra la aeronave.
ground Boolean 5i la asronave esta tocando suelo o no.
leg I String | Identificador del vuelo.

Figura 2.5: Ejemplos de atributos extraidos por un dispositivo ADS-B.

2.3. Estimacién tiempos de llegada

En esta seccion vamos a realizar un analisis de alguna de las soluciones que se han ido
dando a esta problematica. Al tratarse de una tecnologia novedosa que esta atin en proceso
de maduracion, la mayor parte de las propuestas surgen en el &mbito de la investigacion,
y en muchos casos con financiaciéon privada como pueden ser companias como Boeing o

Airbus.
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Application of Machine Learning Algorithms to Predict Flight Arrival Delays.
La primera propuesta se expone en un informe técnico de la Universidad de Stanford
por Nathalie Kuhn y Navaneeth Jamadagni [33] en el que intentan dar una solucién al
problema mediante el uso de varias técnicas de aprendizaje automaético.

El dataset que utilizan estd poblado con informaciéon del trafico aéreo de Estados
Unidos del ano 2015 y cuenta con 5 millones de muestras divididas en 30 atributos, entre
los que se encuentran atributos relativos a:

Informacion sobre el vuelo.

Informacion sobre el origen y el destino.

Informacion sobre la salida.

Informacion sobre el transcurso del vuelo

Informacion sobre la llegada.

Informacion detallada sobre retrasos o cancelaciones.

El fin de este proyecto era predecir si un vuelo iba a sufrir retrasos, para lo que de
los 30 atributos que tenfan disponibles solo usaron 13: Month, Day, Day of the week,
Flight Number, Origin airport, Destination Airport, Scheduled departure, departure delay,
taxi-out, distance, Scheduled Arrival.

Para el entrenamiento de los modelos seleccionaron 100.000 registros de los 5 millones
y seleccionaron 50.000 de vuelos con retraso y otros 50.000 de vuelos que llegaron a su
hora, todo esto de manera aleatoria.

En este estudio usaron 3 modelos para realizar las predicciones:

1. Arbol de decision: La idea detras de este algoritmo es construir un modelo de arbol
desde la raiz hasta los nodos de las hojas. Los nodos reciben una lista de entradas y el
nodo raiz recibe los ejemplos provenientes del dataset de entrenamiento. Cada nodo
verifica el valor de uno de los parametros, esto divide los datos de entrada entre sus
diferentes ramas en funcién del mismo. Estos subconjuntos se convierten entonces
en entradas de los nodos hijo, donde hacen la pregunta sobre las otra caracteristica.
Esto se hace para reducir la incertidumbre asociada a la prediccion de cada atributo.
La dificultad de este algoritmo reside en saber en que orden debe verificar el valor
de los distintos atributos o caracteristicas.

2. Regresion Logistica: Es un algoritmo simple de clasificacion que usa hipotesis. Con-
siste en predecir el resultado de una variable categorica ( variable que puede adoptar
un namero limitado de categorias ) en funciéon de las variables independientes.

(2.1)

Petar Georgiev Aleksandrov 15



Capitulo 2. Gestion del trafico aéreo

3. Redes Neuronales: Se construye apilando multiples neuronas en capas para producir
un resultado final. Disponen de una capa inicial llamada capa de entrada y una final
llamada capa de salida, entre ambas hay diferentes cantidades de capas llamadas
capas ocultas. Las neuronas disponen de una funcion de activacion (entre las mas
importantes estan, Sigmoid, Relu, tanh). Algunas redes disponen de diferentes pesos
y sesgos por cada capa. El objetivo de una red neuronal es aprender de los pardmetros
de tal manera que el resultado esperado sea el mismo que el resultado verdadero.

Los resultados obtenidos por este estudio han sido los siguientes (Figura 2.6)):

Predicted Class 0 (on-time) Predicted Class 1 (delayed)
Decision Logistic MNeural Decision Logistic Meural
Tree Regression  Network Tree Regression  Network
True Class 0 (on-time) 13,986 13,907 13,733 1,013 1,092 1,266
True Class 1 (delayed) 1,740 1,670 1,531 13,261 13,331 13,470
precision (.59 (.59 0.80 0.93 0.9z 091
recall 0.93 0.93 0.9z (.58 0.589 0.20
fl1-score 0.91 0.91 0.91 0.91 0.91 091

Figura 2.6: Resultados obtenidos en el articulo 1 [33].

Como podemos ver, el que ha dado unos valores mas ajustados ha sido el modelo de
arbol de decision, aunque los demés no se han alejado mucho de la estimacion.

Predicting Estimated Time of Arrival for Commercial Flights.

El siguiente documento que vamos a analizar escrito por Samet Ayhan, Hanan Samet
ambos de la Universidad de Maryland y Pablo Costas del equipo de investigacion europeo
de la compania Boeing [36]. Los datos usados para este experimento han sido recopilados
por el proveedor de datos ANSP, ENAIRE. Han contado con un total de 80.784.192
puntos de trayectoria extraidos de vuelos realizados en Espana en noviembre del 2016. Los
atributos que contienen los datos son los siguientes: Numero del vuelo, Aeropuerto origen,
Aeropuerto destino, Fecha, Hora, Velocidad en los vectores X, Y, Z, Latitud, Longitud,
Altitud. Aparte de estos datos cuentan con datos meteoroldgicos proporcionados por la
National Oceanic and Atmospheric Administration , los datos extraidos cuentan
con 40 atributos entre los que se incluyen datos atmosféricos, nubes, etcétera. Un total de
80 Terabytes de datos. Los datos de los aeropuertos son cedidos por EUROCONTROL
bajo el programa [SESAR] anteriormente mencionado; un total de 1.252.571 registros entre
los que podemos encontrar atributos como Fecha, Nimero de vuelo,Aeropuerto origen,
Aeropuerto destino, Tipo de nave, Hora de salida real, Hora de llegada real, Hora de
salida programada y Hora de llegada programada.
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2.3. Estimacion tiempos de llegada

Los algoritmos usados en el estudio fueron los siguientes:

= Lineales:

1. Regresion Lineal
2. Regresion de Lasso

3. Regresion de red eléstica.
= No Lineales:

1. Arboles de decision.
2. Support Vector Regression (SVR)

3. k-Nearest Neighbors (KNN|)

s Redes Neuronales Recurrentes:

1. Long Short-Term Memory : Tipo especial de redes recurrentes, se ca-
racterizan porque la informacion puede persistir. Por tanto pueden “recordar”
estados previos y usar la informacion para decidir cual sera el siguiente estado.
Muy usadas en series cronologicas, estas pueden aprender largas secuencias de
informacion por tanto podemos decir que tienen “memoria” de largo plazo.

s Otros:

1. Adaptive Boosting (AdaBoost): Consiste en un meta estimador, el cual esta
basado en la idea de tener un grupo de expertos que emite una decision por
mayorfa. Al grupo de “expertos” se les conoce como ensemble y representan al
clasificador fuerte. A los expertos que conforman el ensemble se les denomina
clasificadores débiles, que individualmente presentan una precision menor. Su
funcionamiento consiste en ponderar de manera diferente los ejemplos durante
la fase de entrenamiento, aquellos clasificados de manera errénea reciben una
ponderacion mas alta en la siguiente iteracion, por tanto los que fueron correc-
tos recibiran una ponderacion menor. Esto hace que el algoritmo se centre en
los casos que todavia no consigue clasificar correctamente.

2. Gradient Boosting Machine : Es una técnica utilizada en el aprendizaje
automatico mediante regresion y clasificacion estadistica. Produce un modelo
predictivo que forman un conjunto de modelos denominadas débiles, como en el
caso anterior, estos suelen ser arboles de decision. Funcionan de manera similar
al algoritmo visto anteriormente ya que son de la familia Boosting, solo cambia
la funcion.

3. Random Forest Regression : Es una técnica que combina varios arboles
de decision, de manera que cada arbol depende de los valores de un vector
aleatorio que es probado de manera independiente y con la misma distribucion
en cada uno de los arboles. Una vez tiene toda la coleccion de arboles, usa el
promedio de sus valores para asi obtener el valor predicho.
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4. Extra Trees Regression (E'T)): También conocidos como Extremly Randomized
Trees son similares a los Random Forest pero a la hora de la construccion del
ensamble varia la manera de construirlos para anadir un factor mas alto de

aleatoriedad [17].

Model LEBL LEBL LEBL LEBL LEMD LEMD LEMD LEMD LEMD LEMD

LECO LEMG LEVX LEZL LEAM LECO LEJR LEMH LEPA LEVX
HA 5590140 | 5498889 | 5.555261 4911651 | 3.265500 | 4.000898 | 3311410 | 3.953404 | 3787092 4.660325
LR 6.560834 | 5583422 | 6.669648 5.240185 | 4.848514 | 4612558 | 4.167661 4433904 | 4943242 5.183345
LASSO | 5423176 | 5328147 | 4.566031 4620595 | 2979159 | 3939358 | 3.061945 | 3.618408 | 3.830357 4.676572
EN 5129900 | 5328147 | 4510600 | 4.598869 | 2979159 | 3.972221 3.078638 | 3.618059 | 3.759207 4.562907

KNN 4315834 4.041417 4.080471 3768015 3768015 3472992 2837109 3.109983 3.633360 3409278
CART 6. 208306 5228796 5.098875 4717167 4.527573 4439111 3729169 3790538 4.691645 4.175965
SVR 4850719 5.036133 4.276852 4.320527 2914718 3.575904 3.001464 3.199346 3.536542 4.151692

AB 3.991038 | 3.790171 4244822 | 3.620588 | 2.840969 | 3.128822 | 2602778 | 2987388 | 3.347820 3.092941
GBM 3993338 | 3.430164 | 4068700 | 3.630516 | 3.045774 3276929 | 2.589360 | 2.908439 | 3.344821 | 3.174045
RF 4308547 | 3.841439 | 4103479 | 3706125 | 3.016808 3.345249 | 2.740151 2910654 | 35721842 | 3.437595
ET 4171390 | 3538316 | 4.266809 | 3.731383 | 30581153 3396700 | 2.630542 | 3.028200 | 3.6377407 | 3.436975

LSTM 7.586650 5.674340 3.708545 | 4673223 2932544 3.714577 2604398 3988213 3.789673 4311236

Figura 2.7: Resultados algoritmos prediccion articulo 2 [36].

Los resultados de la tabla se corresponden al (Raiz error cuadratico medio)
de todos los algoritmos. Sirve de método de evaluacién para saber cuanto se aleja la
prediccion del valor real.

El resultado del estudio es muy bueno, ya que se consigue un modelo que es capaz de
predecir el tiempo de llegada de cualquier vuelo comercial en Espana con un margen de
error de 4 minutos, esto hace que supere el sistema de prediccion de EUROCONTROL.

Development of a predictive model for on-time arrival flight of airliner by
discovering correlation between flight and weather data.

El tercer documento que vamos a analizar es de Noriko Etani de la Universidad de
Kyoto |16] el cual pretende demostrar la relacion directa entre los fen6menos atmosfé-
ricos y los tiempos de llegada. Los datos que se usan en este documento provienen de
FLIGHTSTATS y los datos meteorologicos provienen de la Agencia Meteorologica Japo-
nesa. No disponemos de informacion sobre la cantidad de datos recogidos, pero si de los
atributos usados para el modelo, que son los siguientes: Fecha de salida, Fecha de llegada,
latitud del aeropuerto de origen, latitud del aeropuerto de destino, longitud del aeropuerto
de origen, longitud del aeropuerto de destino, temperatura, humedad, direcciéon del viento,
presion a nivel del mar, resultados del vuelo.
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2.3. Estimacion tiempos de llegada

Los algoritmos usados son los siguientes:

. Support Vector Machine (SVM)).

2. Gradient Boosting.

—_

3. Random Forest.
4. AdaBoosting.

5. Decision Tree.

Tras el estudio de los datos en diferentes escenarios como podemos ver en la tabla de
la el modelo que mejores predicciones nos ofrece es Random Forest.

Evaluation Accuracy Precision Recall F-score
Grandient Boosting with weather data 0.70 0.74 089 0.81
Random Forest with weather data 0.72 0.74 095 083
Grandient Boosting without weather data 0.64 0.77 0.72 0.74

Figura 2.8: Resultados algoritmos prediccién del articulo 3 [16].
Roberto Calvo-Palomino, Fabop Roccoatp, Blaz Repas, Domenico Giustino,Vincent
Lenders

Nanosecond-precision Time-of-Arrival Estimation for Aircraft Signals with
low-cost SDR Receivers.

El siguiente estudio escrito por Roberto Calvo, Fabio Ricciato, Blaz Repas, Domenico
Giustiniano, Vincent Lenders [9] se basa en intentar predecir el tiempo de llegada con
una precision de nanosegundos. Los datos que analizan provienen de diferentes fuentes,
todas ellas de antenas ADS-B. Los atributos presentes en los datos son los habituales en
ADS-B.

Aunque este planteamiento este orientado a la prediccion mediante la frecuencia y
otros datos que recibe el avién por tanto los algoritmos pueden variar de nuestro enfoque,
no obstante es interesante analizarlos.

s CorrPulse

= PeakPulse

= Correlation with whole-packet

= Algoritmo basado en Dump 1090

No son algoritmos corrientes ya que han sido desarrollados especialmente para este
problema. El algoritmo que mejor resultado ha dado es el llamado CorrPulse/S con un
porcentaje de acierto del 83 %
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Target tracking and Estimated Time of Arrival (ETA) Prediction for Arrival
Aircraft.

En el siguiente documento escrito por Kaushik Roy, Benjamin Levy, Clarie J. Tomlin
[28] encontraremos un problema similar al que vamos a plantearnos nosotros, los datos
analizados por ellos han sido obtenidos gracias a Sensis Corporation at Saint Louis Lam-
bert International Airport. No nos proporcionan informacion sobre el tipo de datos que
analizan, pero suponemos que seran parecidos a los obtenidos por un sistema ADS-B.

Los algoritmos usados para el estudio de este problema han sido los siguientes:

. (Interacting Multiple Model) (Markov)
. (Autonomous)

» Particle Filter (Markov) N=10/20/100

» Particle Filter (Autonomous) N=10/20,/100

Como podemos observar, no son algoritmos comunes utilizados en este tipo de proble-
mas, son adaptados a la problematica y a los datos que disponen. La mejor soluciéon es
el algoritmo [MM] con transiciones automatizadas, siendo su resultado el poder predecir
con una antelaciéon de 15 minutos y con un error de 30 segundos.
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Capitulo 3

(Gestion del proyecto

En este capitulo vamos a detallar en profundidad la metodologia seguida a lo largo
del desarrollo del proyecto, justificando asi su utilizacién. Primero describiremos la me-
todologia usada, después vamos a detallar la planificacion temporal realizada y los costes
previstos asociados a esta. Debemos tener en cuenta que al tratarse de un proyecto de
investigacion, la planificacion y estimacion de los costes sera mas compleja de llevar a
cabo, ya que hay un alto grado de incertidumbre.

3.1. Metodologia

El desarrollo de software de manera &4gil no es algo nuevo, pero si ha ido aumentando
su uso a lo largo del tiempo. Se trata de usar métodos basados en el desarrollo iterativo e
incremental, todo esto bajo la filosofia de requisitos y soluciones que evolucionan mediante
la colaboracion entre equipos multifuncionales y autorganizados. La historia de los marcos
de trabajo agiles se remonta al uso de Lean Manufacturing de Toyota [41] (1940). Ese
fue el comienzo de lo que anos mas tarde y después de sufrir varias transformaciones por
diferentes vertientes, darfa lugar al nacimiento del Manifiesto Agil 3] en el afio 2001.
Desde entonces el agilismo ha ganado mucha fuerza y ha seguido evolucionando.

Los marcos de trabajo agiles surgen ante la necesidad de dar solucién a un entorno con
muchas variables y un nivel alto de incertidumbre, intentando reducir la franja existente
entre lo que el cliente desea y lo que le ofrecemos. Segiin el Informe Caos del afio 2015 [[] el
cual compara el desempeno de numerosos proyectos, de los cuales realiza una comparativa
entre proyectos agiles y proyectos en cascada que pertenecen a la metodologia tradicional,
podemos ver los resultados obtenidos en (Figura [3.1)):

Thttps://www.standishgroup.com /sample _research files/CHAOSReport2015-Final.pdf
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Capitulo 3. Gestion del proyecto

CHAQS RESOLUTION BY AGILE VERSUS WATERFALL

SIZE METHOD SUCCESSFUL CHALLENGED FAILED
Adile 39% 52% 9%
All Size
Projects
Waterfall 11% 60% 29%
Agdile 18% 59% 23%
Large Size
Projects
Waterfall 3% 55% 42%
Agdile 2% 62% 11%
Medium Size
Projects
Waterfall % B8% 25%
Agdile 58% 38% 4%
Small Size
Projects
Waterfall 44% 45% 11%

Figura 3.1: Chaos Report 2015

Como podemos observar respecto a todos los proyectos analizados, los proyectos exi-
tosos en metodologia de cascada son de solo un 11 %, mientras que en metodologias agiles
llegan hasta el 39 % esto es debido que, los proyectos agiles se centran en ofrecer lo que
el cliente quiere, minimizando todo lo posible las desviaciones de la visién original. Otro
dato interesante es el nimero de proyectos fallidos mientras que en Agiles tenemos un 9 %
en metodologias tradicionales esto asciende hasta el 29 %, es un numero muy elevado de
proyectos fallidos.

Analizando el grafico podemos darnos cuenta que el tamano del proyecto también in-
fluye a la hora de realizar estos de manera exitosa. En proyectos pequenos las metodologias
agiles y la de cascada tienen valores mas cercanos en cuanto a su tasa de éxito, la cual es
de un 58 % en agiles frente al 44 % en las de cascada. En cuanto a la columna en amarillo
denominada Challenged se refiere a proyectos que no esta muy claro si tuvieron éxito o
fracasaron. En ese &mbito sigue siendo menor el porcentaje asociado a los proyectos agiles.

Con este informe podemos sacar en claro que cuanto méas grande es el proyecto mejor
seré el desempeno de una metodologia agil frente a una tradicional. Como comentamos
antes es debido a que cuanto mayor es el proyecto mayor es el nivel de incertidumbre de
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este.
Las marcos de trabajo agiles se fundamentan en cuatro pilares bésicos recogidos en el
manifiesto agil:

1. Individuos e interacciones sobre los procesos y herramientas: Un proyecto que sigue
una metodologia agil debe tener como meta alcanzar el maximo nivel de calidad
posible, basandose en el desempeno y conocimientos del equipo y no tanto a la
disponibilidad de las herramientas para llevarlo a cabo.

2. Software funcionando sobre documentacion extensiva: Esto nos permite tanto a no-
sotros como al cliente hacerse una idea de como seré el producto final y precisamente
ahi es donde estrechamos el gap gracias a la retroalimentacion del cliente. Este feed-
back es lo esencial en proyectos desarrollados con esta metodologia, ya que nos
permite hacernos una idea més precisa de las necesidades del cliente, y en muchos
casos ayuda al cliente a saber mejor qué es lo que quiere.

3. Colaboracion con el cliente sobre negociacion contractual: En este tipo de metodolo-
gias es muy importante el compromiso, estos proyectos estan en continua evolucion
y es muy dificil definir unos requisitos iniciales que definan cémo sera el producto
al finalizar el proyecto.

4. Respuesta ante el cambio sobre seguir un plan: En proyectos cuyo grado de incer-
tidumbre es muy alto con requisitos cambiantes y que estan predestinados a que
evolucionen constantemente y de manera muy rapida, es necesario tener capacidad
de responder ante estos cambios.

Existen numerosas propuestas de marcos de trabajo entre los mas populares se encuen-
tran Scrumﬂ Kanbanﬂ o XP E] (eXtreme Programming). Para este proyecto, al tratarse
de un proyecto de investigacion el cual tiene un alto grado de incertidumbre y requisitos
cambiantes, nos hemos decantado por el marco de trabajo Scrum por considerarlo idéneo
para la organizacion del proyecto dada su naturaleza, y porque el equipo de trabajo esta
plenamente familiarizado con él al estar certificado como Scrum Master por la organiza-
cion FEuropean Scrum. Ademas es uno de los frameworks mas usados actualmente en la
industria del desarrollo. Todo lo que vamos a exponer a continuaciéon es extraido de la
Guia de Scrum [26] creada por Ken Schwaber y Jeff Sutherland.

3.1.1. Scrum

Originariamente Scrum se caracteriza por los siguientes reglas:

» Adoptar una estrategia de desarrollo incremental, en lugar de la planificaciéon y eje-
cucion completa del producto. Esto nos permitiré hacer micro entregas del producto,

Zhttps://www.scrum.org/resources,/blog/que-es-scrum
3https://kanbantool.com /es /metodologia-kanban
4http://www.extremeprogramming.org,/
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lo cual nos facilitara estar méas cerca de la necesidades del cliente sin desviarnos del
objetivo final.

= Basar la calidad del resultado més en el conocimiento tacito de las personas y en
equipos auto organizados, que en la calidad de los procesos empleados.

= Solapar las diferentes fases del desarrollo, en lugar de realizar una tras otra en un
ciclo secuencial o en cascada. Asi con cada entregable estaremos anadiendo valor
desde la primera entrega.

Los proyectos desarrollados bajo este framework comienzan con una percepcion general
del proyecto y a partir de ella se detalla, cada vez méas, empezando por un nivel de
abstraccion alto a uno mas bajo. Esta metodologia se caracteriza por el desarrollo ciclico.
Cada ciclo en Scrum es denominado, Sprint que forma parte de los eventos en Scrum, y
finaliza con una entrega del producto, que tiene que aportar valor al cliente. En estos ciclos
no se debe exceder la duracion de 4 semanas por cada Sprint, asi evitaremos distanciarnos
de la vision del cliente y podremos aportar valor lo antes posible.

En Scrum tenemos varios roles (Figura y cada uno tiene sus particularidades:

ROL Numero de personas Desempeiio

+ Tiene la Autoridad sobre QUE hay
gue hacer.

+ Conocimiento total sobre el
producto y las necesidades del
cliente.

+ Capaz de crear una vision del
producto.

Product Owner 1 + Colabora con Stakeholders y el

equipo.

+ Crea, mantiene y prioriza el Product
Backlog (Pila de trabajo pendiente)

+ Participa en reuniones.

+ Ayuda a entender y hacer mas
transparente el entendimiento sobre
el Product Backlog.

+  Actia como facilitador

+ Siempre al servicio del equipo.

+  Elimina impedimentos que surjan.

+ Mantiene contacto con el

1 Prod.Owner y el equipo.

+ Lideray guia al equipo (sin
imponerse)

* Gestiona y se asegura de que se
lleven a cabo todas las ceremonias.

+ Trabajan de manera unitaria y
colaborativa.

+ Son autoorganizados por tanto
tienen autoridad para decidir como

Equipo de desarrollo 39 cumplir los objetivos.

+ Secomprometen a la entrega de un
incremento del producto.

+  Administran el Sprint Backlog

+  Participan en las reuniones diarias.

Figura 3.2: Roles dentro de Scrum.
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En Scrum existen una serie de eventos:

» Sprint: Tiene asignado un time box menor que 4 semanas (1 mes) al final del sprint
se genera un incremento funcional del producto, que puede ser o no entregado al
cliente. Los Sprint siguientes serédn siempre de la misma duracion.

= Sprint Planning: Reunién en la que se decide el alcance del proximo Sprint, en
ella participa todo el Scrum Team, se debe realizar el comienzo de cada Sprint nuevo
y puede durar hasta 8h para un Sprint de un mes. Definimos el qué haremos y el
céHmo lo haremos.

» Daily Scrum: Reunioén diaria, o conocida también como reunién de sincronizacion.
En esta reunion asisten el equipo de desarrollo y, opcionalmente el Scrum Master. El
proposito principal es alinear y planear el trabajo de las proximas 24h. La duracion
méxima de este evento es de 15 minutos, a la misma hora. Cada miembro del equipo
de desarrollo contesta a las siguientes tres preguntas:

e ;Qué hice ayer por el equipo?

e ;Qué haré hoy por el equipo?

e ;Qué bloqueos me impiden conseguirlo?
Gracias a esta serie de pasos permitira tener los bloqueos localizados y solucionados
con la mayor brevedad, lo cual nos permitird avanzar a un ritmo constante. En

nuestro caso y teniendo en cuenta el tipo de proyecto que es, las reuniones daily se
realizaran una vez a la semana.

= Sprint Review: En este evento asisten tanto el Scrum Team como el Product
Owner y los Stakeholders. Se muestran las tareas finalizadas a los Stakeholders y
se responden todas las dudas que se planteen. Este evento se realiza al finalizar un
Sprint, dura como méximo 4h para un Sprint de 1 mes.

» Sprint Retrospective: Reuniéon que tienen el Scrum Team, en esta se tiene la
posibilidad de analizar el desempeno del dltimo sprint y crear un plan de mejoria.
Se realiza después de cada Sprint Review y antes de los Sprint Planning. Duraciéon
méaxima de 3h para un Sprint de 1 mes. Las cuestiones que se abordan son:

e ;Qué sali6 bien?
e ;Qué debemos mejorar como equipo?
e ;Qué debemos mejorar como organizacion?
Cabe destacar que en estas reuniones se busca la mejora como conjunto y el avance

del equipo, no se trata de acusar a alguien de su rendimiento o realzar los puntos
negativos.

Y por ultimo hablaremos de los artefactos:
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= Product Backlog: Es una lista ordenada que contiene todo lo necesario para el
producto, por lo que es la tnica fuente de requisitos. Su creador es el Product Owner
y es el que la actualiza. Se prioriza siempre los trabajos que aporten mas valor, de
acuerdo a la vision de negocio y las necesidades del cliente.

= Sprint Backlog: Elementos seleccionados del Product Backlog para el alcance de
este Sprint. Una manera fécil de tener una imagen del avance del equipo. Gestionada
por el equipo de desarrollo.

» Incremento: Suma de los elementos del Product Backlog durante el Sprint y todos
los anteriores ya completados. Al final de cada Sprint se debe obtener un nuevo
incremento.

3.2. Planificaciéon

La planificacion de este proyecto se ha realizado bajo el marco de trabajo Scrum. Este
proyecto se ha planificado para tener una duraciéon de 6 sprints que, a su vez estos tendran
una duracion de 4 semanas por cada sprint. Para la gestion de las tareas del proyecto se ha
utilizado la herramienta Trello, que simula un tablero Kanban. En él podremos encontrar
los anteriormente citados, Product Backlog, Sprint Backlog. Una vez tenemos las historias
de usuario divididas y creadas, se les asigna una fecha para acabar y se definen los criterios
de aceptacion de cada historia, para que se considere, esta tarea como hecha. Le otorgamos
unos puntos llamados puntos de historia que usaran la escala de Fibonacci. En nuestro
caso ira desde el 3 hasta el 13 considerando tareas més grandes como épicas que necesitan
ser fragmentadas en tareas mas pequenas. Cabe destacar que estos puntos son meramente
informativos para que los miembros del grupo estimen como de grande es una tarea, en
ningdin caso esos numeros corresponden a las horas necesarias para la realizacion de la
tarea en cuestion.

Como hemos comentado anteriormente, este proyecto tiene la particularidad de ser un
proyecto de investigacion, por tanto, aunque se usen metodologias agiles para su desarro-
llo, sigue siendo complejo de planificar y estimar, ya que la mayoria de las tareas seréan
dedicadas al estudio y analisis de la probleméatica que hay alrededor de la gestion aérea
y cémo poder mejorar esta. A lo largo del desarrollo de este proyecto se ha contemplado
un parén dentro de la planificacion correspondiente al periodo de exdmenes de la Univer-
sidad, ya que este trabajo se ha realizado simultaneamente con el tltimo curso del grado.
Para aclarar la disposicion de los sprints y los periodos temporales a los que corresponde
cada uno, vamos a ver la (Figura [3.3)):
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Figura 3.3: Calendario Sprints.

Una vez fijadas las fechas de cada Sprint, y obtenidas las historias de usuario con su
correspondiente ponderacion en forma de puntos de historia, solo hacia falta estimar las
horas que nos llevaria realizar cada tarea. En Scrum un método habitual de estimacion es
basarse en experiencia de antiguos proyectos. En nuestro caso no contamos con experiencia
previa en proyectos similares, por tanto es normal que la estimacion pueda desviarse algo
mas de lo normal. Esto lo podremos controlar en cierto modo gracias a que en esta
metodologia lo habitual es saber cuantos recursos tenemos y cuando queremos acabar el
proyecto para asi poder estimar hasta donde puede abarcar el alcance. Y no como las
tradicionales que cuentas con el tiempo y el alcance y lo que debes estimar es el coste.
Con esto podremos ir adaptando el alcance de nuestro proyecto y esto permitira alcanzar
nuestro objetivo de manera mas certera. Por tanto la disposiciéon horaria de cada tarea
quedaria de la siguiente manera (ver Figura a (Figura .
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Como el proyecto se ha realizado conjuntamente con las clases, los primeros sprint
tienen menos carga en cuanto a horas. Me gustaria volver a recalcar, que es muy impor-
tante que no hagamos una asociaciéon entre horas y puntos de funciéon ya que no la tienen,
estos sirven solo como mero indicador de la magnitud de la tarea a nivel organizativo
para el equipo. Para el primer sprint después de obtener las historias de usuario obtuvi-
mos esta disposicion, debemos tener en cuenta que el apartado de Coste personal Sprint
corresponde a lo que costaria ese sprint con las horas estimadas en funcién del sueldo:

SPRINT 1
| Tarea Coste personal Sprint
Introduccion a BDD seriestemparales 5 01/10/2019 | 07/10/2019 B 480
Identificacion de BEDD seriestemporales 5 07/10/2019 | 09/10/2019 B 480
Analisis de BBEDD Seriestemporales 5 09/10/2019 | 16/10/2019 B 480
Conclusion de Analisis deBBDD Series te 3 16/10/2019 | 18/10/2019 6 360
Documentar BEDDTemporales 5 18/10/2019 | 23/10/2019 9 540
Pts.Total Total: 2340 £
Horas totales 38

Figura 3.4: Planificacién temporal y estimacién de costes del Sprint 1.

El primer sprint tendré 4 historias de usuario y una quinta que corresponde a la
documentacion de las anteriores tareas. El objetivo del sprint es el estudio de las bases de
datos de series temporales y cuéles se adecuan més a la necesidad que tenemos de operar
con series temporales. El incremento que obtenemos es el estudio de las bases de datos
plasmado en el documento.

SPRINT 2

| Tarea Coste personal Sprint
Introduccion problematicagestion de traf] 5 23/10/2019 | 28/10/2019 9 618,75

Efectos de los retrasos aereos enEuropa 3 28/10/2019 | 30/10/2019 6 4125

Estudio de receptores ADS-B 5 30/10/2019 | 06/11/2019 10 687,5

Estado del arte sobre prediccionde tiempg 5 06/11/2019 | 14/11/2019 10 687,5
Documentar ATM 3 14/11/2019 | 20/11/2019 5 343,75

Pts.Total Total: 2750 £

Horas totales 40

Figura 3.5: Planificacién temporal y estimacién de costes del Sprint 2.

En este segundo Sprint podemos ver una disposiciéon similar al anterior de 4 historias
més una de documentacion. El objetivo de este es el estudio del entorno en el que se en-
cuentra el problema de la gestion trafico aéreo y de como esta se realiza. Una vez finalizado
este Sprint obtendremos un estudio de la gestion aérea plasmada en el documento.
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Sprint 3

Tarea Puntos de funcion previstos Fecha ini Fecha Fin Horas Coste personal Sprint
Adecuacian de los datos al problema. 13 20/01/2020 | 06/01,/2020 40 2750
Estudio, modelizacion y evaluacion de al ] 06/02/2020 | 14/02/2020 18 12375

Horas totales 5B

Figura 3.6: Planificacién temporal y estimacién de costes del Sprint 3.

Este tercer Sprint correspondiente con la época posterior a exdmenes, por lo que en
adelante se podra dedicar mas tiempo al desarrollo del proyecto. En este Sprint se van a
abordar historias muy grandes, de ahi que sean solo dos ya que se estima que nos llevaran
més tiempo. Las historias se corresponden a la adecuacion, pre-procesado de los datos y
el estudio del modelo para determinar los datos que necesitara para llevarse acabo. Una
vez finalizado obtendremos datos vélidos para nuestro problema y un estudio que avale la
transformacion de los datos necesarios para el modelo.

Sprint 4

| Tarea Puntos de funcion previstos Fecha ini Fecha Fin Horas Coste personal Sprint
Sistema de Prediccion. 13 14/02/2020 | 28/02/2020 30 2062,5
Conclusiones del estudio y madelizacion 13 28/02/2020 | 13/03/2020 30 2062,5

Horas totales &0

Figura 3.7: Planificacién temporal y estimacién de costes del Sprint 4.

El sprint 4 probablemente sea el que mas esfuerzo suponga, ya que en este se desarro-
llara el sistema de predicciones y se pondra cierre al estudio y modelizacion del problema.
Una vez acabado este sprint obtendremos el modelo predictivo funcional.
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Sprint 5

| Tarea Puntos de funcion previstos Fecha ini Fecha Fin Horas Coste persanal Sprint
Estudic componentes de dash 5 13/03/2020 | 27/03/2020 9 618,75
Creacion de compeonentes interactivos B 27/03/2020 | 03/04/2020 10 6875
Integracion modelo ML 3 03/04/2020 | 08/04/2020 7 481,25
Creacion Dash 5 08/04/2020 | 10/04/2020 q 618,75
Decumentar Dashboard 3 10/04/2020 | 15/04/2020 9 618,75

Horas totales 44

Figura 3.8: Planificacién temporal y estimacién de costes del Sprint 5.

El Sprint 5 se corresponde a la construcciéon de un cuadro de mandos, capaz de reflejar
mediante graficos interactivos el estudio y hacer més facil la comprension de los datos.
En él tendremos 4 historias y una de documentacion.

Sprint &
| Tarea Puntos de funcion previstos Fecha ini Fecha Fin Horas Coste persanal Sprint
Completar datos del finalizacion de proy B 15/04/2020 | 24/04/2020 20 1375
Revision memoria 5 24/04/2020 | 01/05/2020 15 1031,25
2 da Revision 5 01,/05/2020 | 05/05/2020 12 2825
Creacion de presentacion 3 05/05/2020 | 08/05,/2020 12 825

Horas totales 59

Figura 3.9: Sprint 6.

Este sexto y ultimo Sprint se dedicara a completar la documentacion y el balance,
y realizar las correcciones pertinentes antes de la entrega de la memoria, asi como, la
creacion de una presentacion que apoye la documentacion.

La suma de horas estimadas de este proyecto se corresponde con 300 horas que son
las horas que deberia llevar el desarrollo de un Trabajo Fin de Grado.

Pts Totales
Horas totales est:

Figura 3.10: Horas estimadas/Pts.Completados.
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3.3. Presupuesto

3.3. Presupuesto

Como hemos dicho anteriormente, es bastante dificil realizar un presupuesto en un
proyecto de investigacion, ya que primero no sabemos qué herramientas vamos a utilizar
a lo largo de la investigacion, y déonde vamos a encontrar un impedimento el cual nos puede
llevar mas horas de las previstas. Por tanto, si voy a facilitar los datos correspondientes a
la estimacion inicial del proyecto, estos son meramente informativos para poder hacernos
una idea de los que podria suponer llevar a cabo el proyecto. Ademés al ser un proyecto
de investigacion el alcance esta abierto a incorporar nuevos requisitos.

A continuacion voy a detallar los costes del proyecto, a modo aclarativo diré que todos
los costes a excepcion del coste de los recursos humanos se han calculado en funcion del
tiempo de uso (1 mes, 2 meses) y de la frecuencia de uso (50 %,64 %).

» Costes Software: Como podemos observar en la (Figura se detalla toda la
informacion respecto a los costes relativos a software. Como mencionamos antes
estos tendran componentes presupuestados en funcién del porcentaje de uso y del
tiempo de uso.

Software
Google Colab o o o
PyCharm 16,58 100 & 99 48
Photoshop 2419 100 2 48 38
Overleaf 0 o o
Slack 0 0 0
Trello 0 0 0
Total 147,86

Figura 3.11: Coste Software.

» Costes Hardware: En este apartado podemos observar el coste asociado al hardware,
cabe destacar que se ha aplicado la misma medida de ponderaciéon del precio segiin
la frecuencia de uso, el tiempo de uso y el coste mensual. En el caso del ordenador
primero hemos calculado cuanto nos costaria mensualmente, para esto hemos con-
siderado que un ordenador tiene una frecuencia de reemplazo de 5 afios. Ademas de
esto, usaremos un 50 % del tiempo para el proyecto por tanto:

650(Coste PC')/60 meses(5 anos) = 10,83 Coste/mes.

10,83 % 50 % de uso = 5,41 Coste Mes*Frec.Uso
5,41 % 6(meses de uso) = 32,49

Los gastos corrientes, salvo internet, no son dedicados y por tanto no se incluyen en
la estimacion.
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Comunes + Hardware

Servicios Coste mes %lUso  Jdeses de usi Coste real
Internet 48 50 ] 144
Ordenador 10,83 50 7] 32,49
Total | 17649

Figura 3.12: Costes Hardware.

= Costes de recursos humanos: Para el calculo de la recursos humanos hemos usado
como referencia el sueldo medio de un cientifico de datos junior ya que suelen ser
los que desempenan las labores descritas a lo largo de este documento. Por ello,
tomamos como referencia los 33.000 €/ aﬁ(ﬂ este es el coste que supone para la
empresa, incluyéndose los costes sociales y el salario del trabajador. Con este dato
podemos calcular el coste por hora que seran de 68,75 €/h. Para la obtencion del
ntimero de horas y el coste de cada etapa nos hemos basado en la planificacion
realizada anteriormente de los diferentes Sprint, de (Figura a la (Figura

Con estos datos podemos calcular el coste total que nos suponen los recursos huma-
nos solo tenemos que aplicar esta férmula:

Coste Salario Total = Numero Horas * 68,75 €/h

Realizando los célculos obtenemos 300h * 68,75 €/h = 20.625 €.

Ahora que disponemos de todos los datos relacionados con los costes del proyecto
vamos a realizar la suma de todas para obtener el precio final del proyecto:

Total Proyecto = C.Hardware + C.Software + C.Recuros humanos

Total Proyecto => 176,49 + 147,86 + 20.625 = 20.949,35 €

3.4. Balance

Después de seguir la planificacion realizada al principio del proyecto, han surgido una
serie de complicaciones que han tenido efectos directos en el proyecto. En el Sprint 4
hemos tenido un bloqueo que no nos permitié6 acabar el Sprint segin lo previsto y se
tuvo que extender y anadir un nuevo Sprint en la planificacién. Antes de realizar esta
extension tuvimos que evaluar que estuviera dentro de las fechas de entrega, y una vez
comprobamos que era posible de realizar, se llevd a cabo. Por tanto, el nuevo calendario
quedaria asi:

Shttps://www.glassdoor.es/Sueldos/junior-data-scientist-sueldo-SRCH _KO0,21.htm

32 Petar Georgiev Aleksandrov



3.4. Balance

N Lu Ma Mi Ju Vi S5a Do

i Enero 2020

N° Lu Ma Mi Ju Vi Sa Do

4 RO 2SN 25 26
5 27T 28 29 30 AN

N7 Lu Ma Mi Ju Vi Sa Do
14 4 5
15 11 12
%6 13 14 15 16 17 18 19

17 20 21 22 23 24 25 26
18 27 28 29 30

[ sprint 1
[ Sprint 2

Sprint 3

N° Lu Ma

Mi  Ju

Vi S5

= Febrero 2020

=
o

Lu Ma

(4]

=]

3 4

Mi  Ju

9 6

Vi Sa

| 8

7 IESEEZES T 15

N7 Lu Ma

20 [N
21 S
22 29NN26

IExamenes [ Sprint 4

[ sprint 5

13 14
20 21
27 28

Vi Sa

woM

28 23
29 30

Sprint 6

Sprint 7

Do

10
17
24
31

Lu Ma

Mi

Ju

Vi

i Marzo 2020

Lu Ma

Lu

15
22
29

Figura 3.13: Calendario Sprints Modificado.

16
23
30

Mi

Ju

Vi

Sa

Sd

Sd

13
20
27

Do

Obviamente, esto conlleva un incremento de las horas y por tanto de los gastos. El
Sprint anadido es el siguiente le damos el nombre de Sprint 5 porque va a continuaciéon
del Sprint el cual tuvimos bloqueo, y reubicamos los demas sprint, la labor de este sprint

serd acabar las tareas inacabadas del anterior y ademas documentar el proceso.

Petar Georgiev Aleksandrov
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Sprint 5 EXTRA
Tarea Puntos de funcion previstos Fecha ini Fecha Fin Horas Coste personal Sprint
Sistema de Prediccion. 13 13/03/2020 | 27/03/2020 25 1718,75
Conclusiones del estudio y modelizacion 8 27/03/2020 | 03/04/2020 15 1031,25
Visualizacion 5 03/04/2020 | 0B/04/2020 15 1031,25
Documentar ML 3 08/04/2020 | 10/04/2020 3 206,25
Horas Reales 70

Coste real Personal Sprin

48125 £
Horas totales 5B

Figura 3.14: Sprint 5 Extra.

También se han producido cambios en los gastos tanto de software como de hardware
y comunes ya que usaremos los servicios un mes maés.

Comunes + Hardware

Senvicios Coste mes Meszes uso Coste real
Internet 48 S50 r 168
Ordenador 10,83 50 T 37,905
Total 205,905
Coste antes 176,49
Software
Google Colab 0 o o
PyCharm 16,58 100 7 116,06
Photoshop 24,19 100 2 48,38
Overleaf 0 o o
Slack 0 0 0
Trello 0 o o
Total 164,44
Coste antes 147 B6

Figura 3.15: Cambio coste SF/HW/Comunes

Esto nos deja con una diferencia de:
Desviacion Coste HW+SF = Total Después — Total Antes

Desviacion Coste HW+SF => 370,34 — 324, 35 = 45,99€
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Por tanto, si sumamos el gasto adicional de software, hardware, comunes y le anadimos
a esto la suma de las horas extra que ha supuesto el proyecto , teniendo en cuenta que
el bloqueo que hemos tenido era muy complejo, ya que es algo nuevo y no hay ninguna
referencia a la cual poder acudir, la desviaciéon no ha sido tan grande, en total el coste de
esta supone:

Desviacion Total => (23.787,5 4+ 370, 34) — (20.625 + 324, 35) = 3.208,49 €

Desviacion coste

Desviacion horas h

Figura 3.16: Desviacion Proyecto.

El coste que nos ha supuesto desarrollar el proyecto en total es de:
Coste Total => (Coste Personal + Coste HW /otros+SF)

Coste Total => (23.787,5 + 370, 34) = 24.157,84 €

Petar Georgiev Aleksandrov 35



Capitulo 3. Gestion del proyecto

36 Petar Georgiev Aleksandrov



Capitulo 4

Series Temporales

En el siguiente capitulo, introduciremos el concepto de serie temporal dentro de nuestro
proyecto. Posteriormente realizaremos un estudio de los diferentes algoritmos de apren-
dizaje automatico existentes aplicables a este tipo de datos. Estos han sido recopilados
gracias al estudio previo de anteriores soluciones que se han dado al problema. Analiza-
remos las caracteristicas de los diferentes modelos para entender su funcionamiento.

4.1. Introducciéon

Una serie temporal es una secuencia de valores observados en una métrica o sistema
en un instante determinado. Cada valor esta asociado al instante en que fue observado de
forma univoca, lo que permite ordenar, desde un punto de vista temporal, estos valores
dentro de una secuencia continua.

Las series temporales son muy ttiles cuando queremos analizar datos en periodos de
tiempo. Un ejemplo de uso de serie temporal que todos conocemos son las cotizaciones en
bolsa de una determinada empresa. En un grafico burséatil, sobre el valor de una empresa en
bolsa podemos, distinguir dos variables: una es el tiempo y otra es el valor que tiene en el
momento de la medicion. Ademés en este ejemplo es siempre a la misma hora, al realizarse
el cierre de bolsa diario se hace la toma y se actualizan los resultados. La combinaciéon de
tiempo-valor de un conjunto de estas mediciones, como por ejemplo 3 meses, nos muestran
como ha ido evolucionando el precio de la acciéon durante ese intervalo temporal y, a partir
de ahi se pueden realizar estudios para intentar realizar predicciones sobre el valor de esa
empresa en un futuro. Logicamente estas predicciones tienen sus limitaciones. Para eso
sirven las series temporales, para organizar datos en distintos extractos de tiempo y poder
analizarlos, estudiar sus tendencias y ver las relaciones que existen entre unos y otros.

4.2. AnAlisis de modelos de Aprendizaje Automatico

En esta seccion procederemos a analizar los diferentes modelos existentes para el trata-
miento de series temporales. Analizaremos desde el modelo més clasico como es el modelo
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ARIMA, hasta uno de los modelos més avanzados hoy en dia que es el de las redes neu-
ronales LSTM. Este anélisis lo hacemos con el fin de entender el funcionamiento de los
distintos modelos, para posteriormente poder aplicar el conocimiento obtenido a la hora
de desarrollar nuestro propio modelo de aprendizaje basado en estas técnicas.

4.2.1. ARIMA

El modelo mas comun en la estadistica clésica es el modelo ARIMA (Auto Regresive
Integrated Moving Average), consolidado por Box y Jenkins en 1976 [6]. Su nombre se
debe a los tres componentes que lo forman: el auto-regresivo, AR; el integrado, I; y el
de medias moviles, MA. Dentro de la estadistica clasica es el modelo méas comin para
predecir valores de series temporales.

El modelo ARIMA permite describir un valor como una funcion lineal de datos basados
en el pasado y errores que se producen por el azar. Ademas se pueden incluir componentes
ciclicos o estacionales. De esta manera el modelo nos permitira predecir un valor futuro
gracias a la informacion de la que dispone de valores pasados.

Este modelo funciona de la siguiente manera:

1. En la primera fase debemos identificar el modelo ARIMA.

= Convertir la serie analizada a una serie estacionaria. Las series de estas carac-
teristicas muestran una media y varianza constantes a lo largo de una franja
temporal.

= Una vez realizado el paso anterior, tenemos que determinar el modelo, es de-
cir, los ordenes de los parametros p y ¢. A su vez estos se corresponden a la
estructura autorregresiva y a su media moévil respectivamente.

2. En la segunda fase de selecciéon del modelo provisional de serie estacionaria, obten-
dremos los parametros AR y MA, y por tanto su error estandar y los residuos del
modelo. Férmulas de AR y MA:

AR:

AR(p) =Xy = 01 Xy 1+ 02Xy o+ o+ 06X, +ay (4.1)
¢;: corresponde a los parametros pertenecientes a la parte autoregresiva del modelo.
X;: corresponde a los parametros pertenecientes a las medias moviles.

MA:
Xt = Q — V1Q¢—1 (42)

v1: corresponde a la innovacién pasada.
as: corresponde a la innovaciéon futura.
Y;: corresponde al ruido blanco.

Determina el valor X en el momento t en funcién del estado y su primer retardo.
Estos modelos se suelen denominar de memoria corta, esto es debido a que como
observamos la alteracion at que ocurre en el momento t afecta solo a Y; e Y; 1 por
tanto su memoria sera de 1 solo periodo [4].
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3. En la tercer fase vamos a analizar que los residuos no tengan estructura y que sigan
un proceso de ruido blanco, es decir, que contenga aleatoriedad que no haya patrones
o aglomeraciones en la representacion.

4. En la cuarta fase se obtiene un modelo el cual podra hacer predicciones sobre los
datos entrenados.

Para facilitar la visualizacion del funcionamiento del modelo, vamos a ver de manera
grafica las diferentes etapas (ver Figura :

I'.|r£|| W0 @ Frs mbode b
Etapa L= ARIMA comw candidatos
.
y
- '~.
Estimar los pardmetnos del
Etapa 2.- Estimacion ]
L -

Coraprobar ba adecusc idn del

Etapa 3, pincle v ¢ il

[ Realizar ‘

Predicciones

Figura 4.1: Fases ARIMA.

Podemos representar los valores reales representados en azul y la curva que forman
representado en morado, y compararlos con la prediccion generada por ARIMA
fragmento final en rojo. Este método nos permite obtener la distribucién de puntos
probable en un periodo futuro (ver Figura :
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ARIMALL L o1, 171 2 withcomtan
T T T T

Figura 4.2: Resultado grafico modelo ARIMA.

4.2.2. Gradient Boosting

El modelo de Gradient Boosting [22] consiste en utilizar un ensemble (conjunto de mo-
delos de aprendizaje automéatico més simples o "débiles") para abordar tanto problemas
de regresion como problemas de clasificacién. En general, se entrenan arboles de decision
para usarlos como modelos débiles.

Con el fin de entender el funcionamiento de este modelo, vamos a explicar la la funcion
de perdida, en que consiste el algoritmo de aprendizaje débil, y como aplica el modelo
aditivo para evitar la influencia de otros modelos creados.

Funcién de pérdida La funciéon de pérdida depende directamente del problema que
vayamos a tratar, y debe ser diferenciable. Existen diferentes tipos de funciones de pérdida
[32] estandar. Entre ellas podemos encontrar el error cuadratico, perfecto para problemas
de regresion, perdida logaritmica o para problemas de clasificacion.

Algoritmo de aprendizaje débil Como hemos mencionado anteriormente este mode-
lo, usa el arbol de decision. En concreto se usa el arbol de regresion, ya que estos producen
valores para las divisiones cuya salida se puede sumar. Esto se hace con el fin de obtener
resultados que sean agregados y corrijan errores en las predicciones. Se suele limitar el
numero de capas del drbol para asegurar que el algoritmo permanece débil.

Modelo aditivo Los arboles de decision son agregados de manera individual, este cam-
bio no influye en los modelos ya creados. Para la seleccion de pardmetros de cada uno
de los arboles de decision agregados, se usa el Gradient Boost, que minimizara la funciéon
de pérdida. De este modo, podremos agregar arboles con distintos pardmetros de manera
que su combinacién minimice la pérdida de nuestro modelo de predicciéon y mejora los
valores predichos.

Este modelo es de los mejores dentro de los modelos de aprendizaje supervisado. El
inconveniente principal es que requiere de un ajuste muy preciso y puede tardar bastante
en llevar a cabo la fase de entrenamiento del modelo.

40 Petar Georgiev Aleksandrov



4.2. Anaélisis de modelos de Aprendizaje Automético

La Figura[Figura 4.3 ilustra como este modelo realiza la prediccion. En la primera fila
podemos ver la primera interacciéon, en la cual observamos la columna de la izquierda co-
rrespondiente a los valores residuales y predicciones del arbol y la derecha correspondiente
a la prediccion de nuestro ensamble. Podemos observar que esta primera iteraciéon ambos
resultados son idénticos. En la segunda fila se realiza una nueva fase de entrenamiento
la cual se basa en los en los errores residuales del primer arbol. Podemos observar que
las predicciones del ensamble son iguales a la suma de las predicciones de los dos arboles
anteriores. Un proceso similar se realiza para la tercera fila, podemos observar que las
predicciones realizadas en nuestro ensamble van mejorando de manera gradual segtin se
anaden mas arboles al ensamble.

y = hilx;)

y = hi(x1) = halxq)

Residuals and tree predictions

Ensemble predictions

0.8

«  Training set

0.8

> + Training set

— hy(x;1) -, — hix1) = hi(x1) F
"t Pl
e
-
L *
- oy
- Kk
- L] - - o
L} Fl - - -
0.0 fee g Nt
« 352
—d.d —6.2 D.rD I'.'Ij2 l:l.ld
0.4 + Residuals
it — halxy)
0.2 4 +
r ++ +
A I W +
¥t ar
0.0+ y ++ * ++‘h
*t i+ : 4 +
R
—0.7 4 N A ++
~0.4
—0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 —0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4
0.8
0.4 — halx) e —— hixy) = hilx1) + halxy) + halxy)
: a
0.2 -
+ 4
L + o+ et + .
0.0 i 1.¢+1“-'::.. & e e P # "
. e ¥ T T - F T +7 &
JEN T +# *+++*{‘+; + :’ -
o ow
-0.2 1 st
+ o ]
—0.4 4 0.0 s o . LI
. |
-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 -0.4 -0.2 0.0 02 04
X1 X1

Figura 4.3: Funcionamiento de Gradient Boost
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4.2.3. Redes Neuronales - LSTM

En esta seccion vamos a tratar de detallar como funciona una red neuronal, explicando
posteriormente el funcionamiento de las redes recurrentes, hasta llegar a las redes LSTM,
que son las que hemos usado para este estudio.

Redes Neuronales. Conocidas también como redes neuronales artificiales, son modelos
computacionales inspirados en las redes neuronales biolégicas. Estas son conectadas entre
si para transmitir la informaciéon de entrada que posteriormente serd sometida a una
serie de operaciones que modifican el valor del resultado. Como resultado devolveran unos
valores de salida.

Las redes neuronales son un conjunto de neuronas artificiales que usan una serie de
dendritas para recibir la informacion del exterior o de otras neuronas. Cada una de estas
conexiones tiene un valor y un peso. La neurona se encarga de realizar una funcién suma-
torio para realizar el calculo de las entradas. Una vez tenemos el valor procedente de ese
calculo, pasara por una funcién de activacién. Las mas comunes son:

Funcion Umbral Funcion Signo Funcion Sigmoide| Funcion Lineal
Y a Y & Y 4 Y 4
1— 1 1 1
0 > > 5 0 >
en en en en
-1 . -1 -1
Y lL.sien>0 Lsien>0 Y = 1 ¥ =en
~\0.en caso contrario | ¥~ 1+e™®
& —1.en caso contrario

Figura 4.4: Funciones de activacion

Su funcion sera la de limitar la amplitud de la salida de nuestra neurona en funciéon de
su valor da salida. La neurona con la estructura mas sencilla es la denominada Perceptron,
sus caracteristicas son la entrada y salida en forma binaria y que su funcién de activacion
es la de umbral. La estructura que tiene esta es la siguiente:

42 Petar Georgiev Aleksandrov



4.2. Anaélisis de modelos de Aprendizaje Automético

Entradas Pesos
AN
X1 | W1
Funcion de activacion
y
x2 * Wo "
Xn " Wn b

Figura 4.5: Estructura Perceptron

Redes Neuronales Recurrentes. Antes de hablar sobre las redes neuronales LSTM
debemos hablar sobre las redes neuronales recurrentes, ya que las LSTM pertenecen a esta
familia. Lo particular de estas redes neuronales es que son capaces de almacenar informa-
cion a lo largo del tiempo. Juergen Schimdhuber [27] uno de los principales investigadores
en este campo las define como:

“Las redes neuronales recurrentes permiten tanto la computacion paralela como se-
cuencial, en principio cualquier ordenador normal deberia ser capaz de ejecutarlas, con
diferencia en los tiempos de operaciones”. Las Redes Neuronales Recurrentes son similares
al cerebro humano, son de ingesta continua, por tanto pueden gestionar datos constan-
temente, se conectan a neuronas,que de algiin modo son capaces de traducir entradas
sensoriales de larga duraciéon en una secuencia de salidas. La diferencia es que el cerebro
es capaz de adoptar el rol de un modelo capaz de resolver varios problemas mientras que
las maquinas no.

Antes estas redes eran dificiles de entrenar, pero con los recientes avances en optimi-
zacion, arquitecturas de redes, paralelismo y el avance de las GPU’s incorporadas para el
entrenamiento de estas, su uso se ha facilitado.

En cuanto a como funcionan estas, la Red Neuronal Recurrente usa cada vector de una
secuencia de vectores entrada y las modeliza a lo largo del tiempo. Esta técnica permite
a la red retener el estado mientras se modelizan cada uno de los vectores a lo largo del
conjunto de vectores de entrada (ver Figura :
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Yt
Salida

at-1 at
Activacion Activacion
anterior actual

1

Xt
Dato entrada

Figura 4.6: Modelizacion Red Neuronal Recurrente.

Es precisamente estas activaciones las que definen el termino de estado oculto, ya que
permiten preservar y compartir la informaciéon entre un instante de tiempo y otro. Como

podemos ver en la [Figura 4.7| un ejemplo de vector normal y uno procedente de una red
neuronal recurrente.

Feed-Forward Network Data Recurrent Network Data

# Examples
# Timeseries
(examples)

pS
e S )
\ '::.ueﬁce \ene*
5

Figura 4.7: Comparacion entre un vector de entrada normal y uno de Red Neuronal Recurrente.

En la subfigura de la izquierda, podemos ver que los datos se dividen en dos apartados.
De manera vertical tenemos cada ejemplo y de manera horizontal tenemos las entradas
que nos proporciona cada elemento.

En el modelo de la derecha, encontramos ciertas similitudes. De manera vertical segui-
mos teniendo los ejemplos pero estos son clasificados como serie temporal. En horizontal
tenemos los valores que tiene cada serie con sus caracteristicas. Y la otra dimension
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horizontal (Time Steps) contiene la longitud de la secuencia temporal que estemos alma-
cenando.

Sin embargo estas redes tienen un problema denominado desvanecimiento de gradien-
te. Consiste en que los valores del gradiente son cada vez mas pequenos a medida que
el algoritmo progresa hacia las capas inferiores. A raiz de esto, la actualizacién del Des-
censo de Gradiente deja los pesos de las capas inferiores practicamente sin cambios, y el
entrenamiento nunca converge en una buena soluciéon [22].

Redes Neuronales LSTM. Son una variaciéon de las Redes Neuronales Recurrentes.
Las LSTM fueron creadas en 1997 por Hochreiter y Schmidhuber [23].

Los componentes mas destacables dentro de las LSTM son:

Puertas de Actualizacion: Permite anadir elementos a la memoria.

s Puertas de olvido: Permite eliminar elementos de la memoria.
» Puerta de salida: Permite crear el estado oculto de la memoria actualizado.

= Celda de estado: Es una de las claves de las redes LSTM. Es como un camino por
le cual pasa la informaciéon y podemos decidir si queremos anadir datos o eliminar
datos de la memoria de la red. Para este propoésito usamos las puertas citadas
anteriormente.

Estos componentes son en si son redes neuronales que funcionan como arboles que
permiten el paso y bloqueo de informacion. Estas puertas estdn formadas por 3 elementos:

= Red neuronal
= Funciéon de sigmoide.
» Elemento multiplicador

El contenido de las células de memoria son modeladas por las puertas de entrada y
las puertas de olvido. Asumiendo que ambas puertas permanecen cerradas el contenido
permanecerd intacto entre los diferentes pasos que se darén.

La estructura en forma de puertas permite perpetuar la informacién a lo largo de
los saltos temporales estos son periodos en los que no hay datos, por lo que la serie
temporal presenta “vacios” en los que el gradiente desaparece o se vuelve muy pequeno, y
bloquea la incorporacion de nuevos datos de entrenamiento. En consecuencia permite a la
gradiente fluir por los diferentes pasos, esto permite al modelo LSTM superar el problema
de desvanecimiento de gradiente.
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Propiedades de las LSTM
Las propiedades que mejoran las LSTM son:

= Funcion de actualizacion mejoradas, estas ajustan los pesos en cada ciclo y en funcion
de los pesos anteriores.

= Mejor propagacion de la informacion a lo largo de la red, esto se produce gracias
a las puertas de las que disponen estos modelos que les permiten olvidar o anadir
informacion.

A continuacién expondremos una serie de escenarios donde las LSTM funcionan muy
bien [22]:

1. Generacién de texto.

2. Clasificacion de Series temporales

w

. Reconocimiento del habla

W

. Reconocimiento de la escritura

t

. Modelado de musica polifénica

Arquitectura de LSTM. La arquitectura de una LSTM es bastante compleja, como
vemos en ya que dispone de bastantes entradas y conexiones entre capas.

< Celda de estado
Puerta de olvido

mm Puerta de actualizacion A
o Puerta de salida
- A

Figura 4.8: Arquitectura de celda LSTM

Esta arquitectura consta de una serie de entradas que son recogidas por nuestra capa
de entrada denominada capa de entrada, las capas ocultas 1/2 son como una caja negra
no sabemos lo que ocurre ahi, y después obtenemos la salida a través de la capa de salida.
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Funcionamiento. Su composicién interna tiene una linea base que va horizontalmente
posicionada (Celda de estado) y a ella se agregan ciertas puertas mencionadas anterior-
mente, que son funciones que se activan y desactivan en funciéon del criterio elegido para
la funcién de activacion, estas sirven para calibrar la red y su valor de salida oscila de-
pendiendo de la funcién seleccionada.

Un factor importante de estas redes es que se haga la eleccion correcta de las funciones,
que podemos observar dentro de las células y es fundamental el entendimiento de su
estructura para obtener el mejor resultado posible.

Como hemos explicado antes, esta red es capaz de almacenar estados pasados. Para
visualizar mejor en la podemos ver representados 3 diferentes estados de la
misma red pero en diferente instante de tiempo.

& ® ﬁf;

| T
A T A

I I
& ® &)

Figura 4.9: Varias neuronas LSTM
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Capitulo 5

Bases de datos para series temporales

En este capitulo definiremos lo que son las bases de datos especializadas en series
temporales. Estudiaremos sus caracteristicas principales. Realizaremos un analisis de los
mejores productos en esta categoria, exponiendo sus ventajas y desventajas. Posterior-
mente realizaremos un anélisis en profundidad de las dos mejores, con el fin de elegir la
que mejor se ajusta a nuestro problema.

5.1. Importancia de las bases de datos

Las bases de datos de series temporales surgieron, principalmente, enfocadas al entorno
de la bolsa, como se ha mencionado anteriormente, aunque rapidamente se incorporaron
més aplicaciones. Hoy por hoy no existe casi ningin sector al cual no se puedan aplicar
de alguna manera series temporales, ya que hoy en dia todo puede ser un componente
de una aplicacion, y formar parte de una amplia red de dispositivos capaces de recibir y
tomar mediciones mediante sensores como pueden ser los teléfonos, coches o las calles de
una ciudad.

Esto tiene una consecuencia, la generacién de datos ha aumentado drasticamente y
se hace mucho mas dificil almacenar y operar con ellos. Cada vez hay mas fuentes de
datos, méas herramientas, y justo ahi es donde mas destacan las bases de datos de series
temporales, ya que estas cuentan con una arquitectura y estructura capaz de escalar
de forma rapida y hacer ingesta de todas las fuentes de datos sin tener dificultades de
procesamiento.

Diferencia entre [ACID|y BASE, [ACID|son las siglas de (Atomicity, Consistency,
Isolation, Durability). Para que una base de datos cumpla este paradigma debe procurar
que se cumplan estas premisas.

= Atomicidad: Cuando una operacion tiene varios pasos, si surge algin evento que in-
terrumpe la acciéon en un paso intermedio hara o bien que se ejecuten todos los pasos
o que no se cumpla ninguno, asegura, que las transacciones se ejecuten completas,
para mantener, la consistencia de la base de datos.
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Consistencia: Esta propiedad asegura que las operaciones que se ejecutan sobre la
base de datos sean operaciones validas que no rompen las reglas de integridad, por
tanto se asegura de llevar la base de datos de un estado valido a otro que también
sea valido.

Aislamiento: Esta es una propiedad que asegura que una operaciéon no pueda afec-
tar a otras operaciones, existen diferentes niveles de aislamiento ya que algunas
aplicaciones de este pueden no necesitar un grado de restriccion tan grande como
otras.

Durabilidad: Este propiedad hace que una operacion persista y no pueda ser deshe-
cha aunque nuestro sistema falle en algtin momento. De esta manera se asegura que
nuestros datos permanezcan inalterados.

BASE)| proviene de las siglas (Basic Availability, Soft-state, Fventual consistency) |1] como
hemos explicado antes se diferencia bastante del modelo [ACID]

5.2.

Disponibilidad basica: Esta propiedad hace que los datos estén operativos el mayor
tiempo posible, permitiendo asi un servicio ininterrumpido. Esto se produce gracias
a que estos se almacenan de manera distribuida y cuentan con un alto grado de
replicacion. Asi en caso de que surja algin tipo de fallo, no necesariamente debe
interrumpir el servicio |2].

Estado suavizado: Esta propiedad dictamina que las escrituras no tienen por qué
ser consistentes, ni tampoco las réplicas existentes tienen que ser consistentes, esto
ahorra mucho tiempo y brinda de mayor velocidad a bases de datos que usan este
modelo.

Consistencia eventual: Esto significa que el requisito que tienen estas en cuanto
a coherencia es exigir que en algin momento del futuro los datos converjan a un
estado que sea coherente. Pero no contamos con garantias de que vaya a ocurrir, ni
cuando ocurrird. Esto es algo totalmente diferente a las [ACID] que no admite una
transaccion hasta que no se haya completado la anterior y la base de datos haya
pasado a un estado consistente.

Caracteristicas

Una base de datos de series temporales se puede definir como un mecanismo software
que estd optimizado para la utilizacion de datos expresados en una franja de tiempo, como
puede ser un intervalo de una fecha o hora. Estas tienen las siguientes caracteristicas:

1.

50

Concurrencia: Permite soportar altos picos de consultas y escrituras de manera
simultanea, aunque lo més frecuente es que la mayor parte del trabajo de estas sea
de escritura [29], ya que estan pensadas para la ingesta de una gran cantidad de
datos.
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2. Consultas optimizadas: Las consultas en este tipo de bases de datos estan optimi-
zadas para realizar analisis de datos, llegando a poder realizar consultas de varios
tera-bytes de datos en cuestion de segundos.

3. Orientadas al almacenamiento: Una de las caracteristicas principales de este tipo
de bases de datos es que son capaces de almacenar grandes cantidades de datos que
pueden llegar hasta peta-bytes de informacion.

4. Alta disponibilidad: Cumplen con las caracteristicas de una aplicacion de alta dis-
ponibilidad proporcionando mecanismos para que la informaciéon esté siempre acce-

sible.

5. Arquitectura distribuida: La razén principal por la que estas deben ser distribuidas
es por los altos requisitos que tiene de escritura y almacenamiento [29]. Permite
asegurar la alta capacidad de ingesta y concurrencia de consultas, facilitando asi,
servicios altamente escalables y de alta disponibilidad.

5.2.1. Caracteristicas del modelo de datos

Las bases de datos de series temporales usan la marca de tiempo (timestamp) que esta
definida por el momento temporal en que fue tomada la métrica en cuestion. Esta puede
tener varios parametros adicionales que pueden aportar informacion sobre la marca. Los
datos estan organizados de la siguiente manera:

1. Marca temporal: Momento en el que se produjo la extraccion de la métrica. En
este tipo de bases de datos este campo funciona como clave primaria ya que nos
servird para realizar posteriormente bisquedas en rangos temporales de manera
muy optimizada. Puede expresarse en diferentes formatos en funcién del nivel de
precision que necesitemos para cada aplicaciéon a nuestros problemas, puede ser de
una tipica fecha a muestras en nanosegundos.

2. Origen: Lugar de donde proviene la métrica. Puede disponer de varias fuentes por
tanto podemos indicar como ejemplo aplicado a nuestro problema, el avion del que
se extrajo la métrica y en qué antena ADS-B fue recogida dicha métrica.

3. Medidas o mediciones: Se puede definir como los datos extraidos de la métrica, estas
siempre van acompanadas de su marca temporal.

En la podemos ver un ejemplo de registro en una estructura de base de

datos de series temporales.
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timestamp  id latitude longitude : altitude : speed | vspeed quawk : track | ground | leg

1517587275 ' £r24-34530E-1517587275 44 .224740000000004 ' 947696 26725 462 -960 6463 78 False 'ANE8786 34530E_1517580840 15175

Figura 5.1: Modelo de datos

5.2.2. Ventajas y desventajas.

A continuacién se van a exponer los puntos fuertes de la utilizaciéon de bases de datos
de series temporales y los cuales han hecho que nos decantemos por este tipo de base de
datos para dar solucion a la problematica del almacenamiento de los datos.

Ventajas del uso de bases de datos de series temporales En el siguiente apartado
vamos a exponer las ventajas del uso de bases de datos enfocadas a las series temporales.

1. Escalabilidad: La primera razén para elegir este tipo de bases de datos es por su
gran capacidad de adaptacion al aumento de los datos. Las bases de datos relacio-
nales no soportan ciertos problemas que requieren almacenar una gran cantidad de
datos: por ejemplo, millones de datos recogidos por un sensor y estos multiplicados
por los distintos sensores disponibles. La explicaciéon para que esto ocurra se reduce
a que las bases de datos relacionales usan el paradigma (Atomicidad, Consis-
tencia, Aislamiento y Durabilidad) mientras que las no relacionales por lo general
siguen el paradigma (Disponibilidad basica, Estado suavizado, Consistencia
eventual). Este paradigma permite mayor ingesta de datos y facil operatividad con
ellos, mientras que los basados en el sistema [ACID| necesitan més garantias y pau-
tas para asegurar los datos, haciendo asi, que sean menos eficientes para tareas que
necesiten alta escalabilidad. Para entender mejor el concepto vamos a definir mas
en profundidad las propiedades de cada uno de estos paradigmas.

2. Rendimiento: Si vamos a realizar bisquedas por marcas temporales (fecha, hora) es
donde més brilla una base de datos de series temporales ya que las bisquedas sobre
las marcas temporales estan muy optimizadas, mientras que si se realiza la misma
operacion en otro tipo de base de datos puede ser un proceso muy costoso cuando
se trata de datos que pueden superar los varios millones de registros.

Desventajas del uso de bases de datos de series temporales. Son varias las des-
ventajas de usar una base de datos de este estilo, vamos a verlas a continuacion explicadas
de forma detallada:

1. Pérdida de datos: Es bastante comun en sistemas de estas magnitudes y bajo las
propiedades de los modelos [BASE] que a veces con una ingesta tan grande de datos
haya pérdidas. Dado el gran volumen de datos y su objetivo, el cual es la observacion
de tendencias, la perdida de registros individuales o pequenos rangos no suele ser
un problema.
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2. Problemas de adecuaciéon con otras arquitecturas: Las bases de datos de este estilo
tienen muchas particularidades sobre todo a la hora de recoger dichos datos y alma-
cenarlos en forma de puntos. Este modo de almacenamiento puede dar problemas a
la hora de adaptarlo a otra arquitectura o prestar servicio a otras aplicaciones.

3. Tiempo: Sin duda un factor muy determinante para montar una arquitectura basada
en una base de datos de series temporales: se exige méas tiempo, no para la ingesta de
datos ya que es donde mas liviana resulta esta tarea, sino a la hora de almacenar estos
datos de un modo concreto o adaptarlos para su consumo y montar la arquitectura.
Muchas de estas bases de datos disponen de stack tecnoldgico propio el cual a veces
es complicado de tratar, ya que se necesita un conocimiento de toda la arquitectura
y entorno.

5.3. Analisis exploratorio de bases de datos.

En esta seccion se van a recoger las bases de datos de series temporales méas relevantes
y prometedoras del entorno, y se realizara un primer analisis para decidir cuéles son las
dos mejores en caracteristicas y rendimiento, de acuerdo con los objetivos de nuestro
proyecto. Para comenzar con el analisis vamos primero a ver el ranking a dia 9 de octubre
( segun sitio web DB-Engines ) El de bases de datos de este estilo, para guiarnos mejor y
seleccionar las mas relevantes.

RANK SCORE
SEP 2019 SEP 2019 24 MOS & 12 MOS »

1 InfluxDB 18.65 +10.17 +6.85
2 Kdb+ 5.5 +3.71 +1.63
3 Prometheus 3.45 +2.78 +1.86
4 Graphite 3.32 +0.77 +0.62
5 RRDtool 2.57 -0.49 +0.02
6 OpenTSDB 1.86 -0.03 +0.06
7 Druid 173 +0.75 +0.53
8 TimescaleDB 1.4 +1.40 +0.92
9 KairosDB 0.54 +0.04 +0.01
10 GridDB 0.48 +0.40 +0.42

23 Systems in Ranking. September 2019

Figura 5.2: Ranking bases de datos de series temporales

En base a este ranking analizaremos estas bases de datos intentando definir cuél se
puede ajustar méas a nuestros casos de uso y objetivos. Este primer analisis es exploratorio,
con el proposito de elegir las dos mejores y, sobre ellas realizar otro anélisis en mayor
profundidad.

"https://db-engines.com
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Se procederé al analisis en orden descendente a la tabla de ranking comenzando con
la primera en figurar en la lista que es InfluxDB.

1. InfluxDB: Es una base de datos de alto rendimiento desarrollada especialmente
para datos con marcas temporales. Esta nos permite la ingesta de gran volumen de datos
y procesamiento con consultas en tiempo real. Esta desarrollada completamente en el
lenguaje de programacion Go, no presenta dependencias externas. Permite la creacion
de dashboards interactivos unos paneles que permiten operar y visualizar contenido de
manera personalizada mediante consultas. Usa el stack tecnolégico denominado como
(Telegraph, InflurDB, Chronograph, Kapacitor). Cabe destacar que esta es open
source con licencia MIT E] por tanto se puede usar por todo el mundo de manera gratuita.
Si se necesita asistencia técnica personalizada para implantar este stack tecnolégico dentro
de nuestra empresa el servicio es de pago.

El lenguaje de consultas es parecido al lenguaje SQL, y ademés dispone de apis tanto
HTTP API como JSON. Soporta una gran variedad de lenguajes de programacion (.Net,
Clojure, Erlang, Go,Haskell, Java, JavaScript, JavaScript, Node.js, Lisp, Perl, PHP, Pyt-
hon, R, Ruby, Rust, Scala). Soporta particionado horizontal, en la version enterprise, lo
que nos permite distribuir la base de datos en diferentes maquinas conservando su es-
quema. La version enterprise también soporta niveles de replicacion, esto significa que se
puede tener més de una copia de las filas en diferentes nodos.

Soporta consultas concurrentes, como hemos dicho antes, una caracteristica funda-
mental dentro de las bases de datos de series temporales. Esta base de datos puede ser
usada en memoria, proporcionando aun mas velocidad a las consultas.

El modelo de datos usado por InfluxDB es el modelo de datos columnar, muy comun
dentro de las bases de datos NoSQL. Para la indexacién hace uso de diferentes tipos de
técnicas de indexacion. Al tratarse de una base de datos con caracteristicas diferentes
a las relacionales, esta no soporta claves fordneas ni join de tablas. Dispone de varios
métodos de compresion que se adaptan en funcién de los datos almacenados. InfluxDB
dispone de algo conocido como consulta continua, que es conceptualmente parecido a las
vistas materializadas.

2. Kdb+: Es una base de datos columnar y relacional orientada a series temporales.
Sus consultas se realizan en un lenguaje parecido a SQL llamado q. Tiene un amplio
soporte de api’s HI'TP API, Jupyter, Katka, WebSocket, JDBC, ODBC. Los lenguajes
de programacion soportados por esta base de datos son los siguientes (C, C#, C++, Go,
J ,Java | JavaScript, Lua, MatLab, Perl, PHP, Python, R, Scala). Cabe destacar que esta
base de datos tiene licencia comercial, por tanto su uso no es gratuito.

Soporta consultas concurrentes. La particularidad de esta es que usa particionado de
las consultas en funciéon de su marca temporal, esto significa que ordena las consultas y
las ejecuta en funcién de su marca temporal. El modelo de datos usado por esta base de
datos es el modelo relacional. Existe una problematica en el uso de modelos relacionales

Zhttps://es.wikipedia.org/wiki/Licencia_ MIT
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aplicados a series temporales, este proviene de la gran cantidad de datos que se generan
con las series temporales y la dificultad de mantener una estructura de almacenamiento
relacional con tantos datos. Para remediar esto, Kdb+ realiza compresion de los datos
en disco y después los distribuye en diferentes maquinas con el fin de reducir la carga de
volumen de datos.

Al ser un modelo relacional también soporta claves foraneas. Tiene soporte para la uti-
lizacion de indices, tanto primarios como secundarios. Dentro de los diferentes niveles de
aislamiento, esta solo soporta el nivel de aislamiento serializable: cuando una transaccion
esta en el nivel serializable, la consulta soélo ve los datos cursados antes de que la tran-
saccion comience y nunca ve ni datos sucios ni los cambios de transacciones concurrentes
cursados durante la ejecucion de la transaccion, gracias a que las consultas se ejecutan en
funcién de una marca temporal. Esta base de datos también permite el uso de operaciones
join.

Dispone de soporte tanto para almacenar la informacion en disco como para almace-
namiento en memoria, por tanto le permite ser més versatil en ese sentido.

3. Prometheus: Otra de las bases de datos de series temporales que se encuentran
dentro del ranking de las més usadas. Esté es desarrollada en el lenguaje de programacion
GO, y soporta Java, Ruby, .Net, C+-+, Haskell, Javascript y Python. Es un proyecto
de codigo abierto. Utiliza un sistema de puntos de guardado que, por defecto, realiza
guardados periodicos cada dos horas. Estos puntos se componen de una compresion de
los logs de escritura con el tiempo més actualizado y si existe un punto de guardado
anterior lo utiliza también. Se almacenan en un mismo directorio con notacién numérica,
asegurando la consistencia de la base de datos.

Prometheus permite el almacenamiento de tuplas formadas por una marca temporal
y un valor numérico, por tanto existen varios tipos de compresion que puede llevar a
cabo. Para la compresion de marcas temporales utiliza el algoritmo llamado delta of delta
[38], consiste en aplicar compresion delta dos veces, esto consiste en partir los bytes de la
primera marca temporal recogida avanzar en las siguientes y almacenar solo los valores
alterados producidos por la diferencia. Como las marcas temporales estdn muy proximas
entre si el cambio entre una marca y otra es minimo, por lo que el valor que se comprime
es muy pequeno, no un timestamp completo. No soporta la concurrencia.

Es compatible con la creaciéon de indices, estos se forman generando listas de series
que se crean mediante el uso de indices invertidos. Lo peculiar de estos indices es que a
diferencia de los indices en SQL los cuales se definen a priori, en los invertidos el indice
se crea a posterioriﬂ esto ocurre una vez el motor haya analizado los documentos con los
cuales vas a realizar la bisqueda. Y es gracias a eso que puede acceder méas rapido a la
informacién ya que no necesita recorrer todos los campos solo la lista correspondiente al
valor buscado. Al no tratarse de una base de datos relacional no soporta Joins. La arqui-
tectura de Prometheus nos permite almacenar nuestros datos de dos maneras posibles:
de forma local, o mediante almacenamiento externo en Kafka, PostgreSQL, Amazon S3

3https://dbdb.io/db/prometheus
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usando ProtoBuffer para adaptarlo a cada una de las diferentes opciones.

4. Graphite: Base de datos de codigo abierto con licencia Apache 2.0, y desarrollada en
el lenguaje de programacion Python. Es compatible con APIS HTTP y Sockets, soporta
Python y JavaScript en concreto node.js. Dispone de consultas concurrentes. Esta base
de datos tiene la peculiaridad de estar orientada al almacenamiento numérico de series
temporales y es capaz de realizar renderizacion de graficos con los datos almacenadosf_f]7
muy especializada en problemas que requieran de uso de grafos. Esta dispone de su propia
arquitectura formada por tres modulos que son: Carboén servicio de ingesta de alto ren-
dimiento capaz de obtener una gran cantidad de datos; Whisper el moédulo encargado de
guardar los datos provenientes de la ingesta de Carbon y Graphite-web que es la interfaz
grafica, esta nos permite realizar modulos para visualizar los grafos.

Se puede realizar particion de los datos mediante la técnica de consistent hashing (hash
consistente): que permite distribuir el esquema de la base de datos distribuida en varios
servidores. El hash consistente es un tipo especial de hash, de tal manera que cuando se
cambia el tamano de una tabla de hash, s6lo se necesita rehacer las claves del estilo n/m
en promedio, donde n es el ntimero de claves y m es el nimero de sockets (ranuras).

Este sistema es compatible con los servicios como Amazon Web Services CloudWatch
con el moédulo de Influx Grafana. Su principal objetivo es visualizacion en tiempo real de
datos.

Permite operaciones concurrentes mediante el protocolo basado en bloqueos que per-
mite 4 posibles escenarios:

= Bloqueo compartido: También llamado solo lectura, los datos pueden ser compar-
tidos entre las transacciones, no dispondremos permisos de modificacién sobre los
datos y asi no podremos generar inconsistencias dentro de la base de datos.

= Bloqueo exclusivo: Puede tanto leer como escribir los datos con los que se opera,
por esto no es compatible con el uso de transacciones concurrentes.

= Bloqueo simple: Permite realizar un bloqueo sobre algiin dato antes de empezar a
operar con el evitando asi que otra transaccion realice un bloqueo sobre ese bloque
de datos.

= Bloqueo pre-peticiéon: Este permite evaluar la transaccién que se va a realizar, crear
una lista de requisitos para que se ejecute y no iniciarla hasta que todos los requisitos
sean cumplidos, una vez se cumplen se bloquea el bloque necesario y se realizan las
operaciones.

5. RRDtool: Las siglas de esta base de datos provienen de Round-Robin Database,
debido a que el buffer de la base de datos esta almacenado de manera circular |21]. Tiene
una licencia de uso de codigo abierto, en concreto GPL V2. La particularidad de esta base

“https://graphite.readthedocs.io/en/latest /faq.html (2019-17-8)
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de datos es que esta orientada a la nube, y por tanto no esta disponible para el uso local.
Esta desarrollada en el lenguaje de programacion C.

Por defecto, los tipos de datos a los que esta orientada esta base de datos son datos
numeéricos o fechas. Aparte de C, soporta, los siguientes lenguajes de programacion: C#,
Java, JavaScript en concreto Node.js, Lua, Perl, PHP, Python y Ruby.

Al no tratarse de una base de datos relacional, no es compatible con claves foraneas,
y tampoco dispone de medios para asegurar la consistencia bajo entornos distribuidos.

Si que soporta concurrencia de manejo de datos mediante el uso de rrdcached deamon.
El funcionamiento de este mecanismo se resume en que es un proceso demonio ejecutado
que recibe las modificaciones que se han realizado sobre algun fichero con extension (.rrd)
donde se guardan los datos. En cuanto haya un nimero suficiente de cambios o haya pasado
un tiempo predeterminado, escribe los cambios en los archivos mencionados anteriormente.

6. OpenTSDB: Otra base de datos dentro del ranking con la peculiaridad de estar
implementada en el lenguaje de programacion Java. Aparte de este, los lenguajes que
soporta también son Erlang, Go, Python, R y Ruby . Ademas, es compatible con APIs
como HTTP y Telnet.

Dispone de particionado para almacenar la informacion de manera distribuida en di-
ferentes nodos. La técnica que usa es el denominado Sharding [24], y que consiste en par-
ticionar la base de datos en "fragmentos'"mas pequenos que son facilmente almacenables.
También soporta replicacion, por tanto la informacion se puede encontrar almacenada de
forma redundante en varios nodos.

Dispone de un mecanismo que asegura la consistencia de los datos, Inmediate Con-
sistency o consistencia inmediata, que consiste en validar continuamente la consistencia
de los datos con cada procesamiento de estos. En cuanto a la atomicidad usa un tipo
de operaciones conocidas como todo o nada: o se ejecuta toda la transacciéon de manera
correcta o no se ejecuta.

7. Druid: Esta centrada en la analitica de datos ya que esta disenada para ejecutar
sentencias bajo procesamiento analitico en linea (OLAP) |5|. Para cumplir con este pro-
posito, hace acopio de estructuras multidimensionales que contienen un resumen de gran
cantidad de datos. Por tanto, donde mas destaca esta base de datos es en las consultas que
tengan que ver con los SELECT. Esté enfocada principalmente en el campo de Buissnes
Inteligence.

Es una base de datos de codigo abierto bajo licencia Apache v2, esta desarrollada
en el lenguaje de programaciéon Java aunque también es compatible con otros lenguajes
como Clojure, JavaScript, PHP, Python, R, Ruby o Scala. No dispone de soluciones en la
nube, y permite indices secundarios. Es compatible con API’s externas como JSON. Per-
mite particionado, con la técnica de fragmentaciéon o Sharding. Permite almacenamiento
redundante en multiples nodos via HDFS, S3 (Servicio de Amazon).

Dispone de métodos que garantizan la consistencia de la base de datos, en particular
esta usa el método de la consistencia inmediata, explicada anteriormente en otras bases
de datos. Permite operaciones de manera concurrente.
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8. TimescaleDB: una base de datos optimizada para una rapida ingesta de datos y
visualizaciéon de consultas complejas. Esta basada en PostgreSQL. No es exclusiva de
series temporales, también acepta el modelo relacional. Es de cédigo abierto bajo licen-
cia de Apache V2, esta implementada en el lenguaje de programaciéon C aunque sopor-
ta los siguientes lenguajes .Net, C++, Delphi, Java, JavaScript, Perl, PHP, Python, R,
Ruby, Scheme, Tcl. Tiene alta compatibilidad con API’s externas como ADO.NET, JDBC,
ODBC.

Al ser una base de datos que soporta el modelo relacional, acepta claves foraneas y
también dispone de indices secundarios. Como peculiaridad esta base de datos si soporta
los triggers. También esta disponible la opcién de realizar joins.

Permite el particionado de los datos en diferentes nodos mediante particionado hash.
También usa métodos de replicacién de datos en multiples nodos con el fin de estar
disponibles si hay fallos. En particular, esta base de datos usa el método de maestro-
esclavo mediante escritura en caliente y lectura en los esclavos.

Como otras bases de datos para el control de consistencia hace uso de la consistencia
inmediata: las transacciones tienen que cumplir con el estandar que hemos expli-
cado en el anterior apartado. Al cumplir con el estandar [ACID] eso significa que también
cumple con los niveles de aislamiento de las consultas (Read Uncomitted, Read Committed,
Serializable, Repeteable Read)

Ante la gran cantidad de bases de datos de series temporales que existen y con el
fin de poder visualizar de manera maés facil qué funciones dispone cada una de ellas se
ha realizado una tabla (ver con el fin de sintetizar la informacion aportada

anteriormente:
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Figura 5.3: Tabla comparativa bases de datos.
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5.4. Comparativa Influx vs Prometheus

A continuacion se realizaré una comparacion en profundidad de estas bases de datos,
en base al estudio previo realizado de las miltiples bases de datos. Estas dos son las que
mejor se ajustan por caracteristicas a las necesidades del problema, y ademas son las que
mejor rendimiento nos proporcionaran a priori.

Para realizar de manera detallada la comparativa vamos a estudiar diferentes aspectos
de la misma que nos permitan ver cual de las dos bases de datos que estamos comparando
podra darnos un mejor rendimiento y mejor experiencia de uso.

5.4.1. Estructura

A continuaciéon vamos a realizar un analisis de la estructura de cada una de ellas.
InfluxDB tiene la particularidad de que es una base de datos sin esquema (schemaless).
Esto quiere decir, que a la hora de almacenar datos en ella no hace falta que se declare el
tipo de dato que se va a almacenar o como se va a almacenar el dato. Incluso se pueden
agrupar por datos que no tienen la misma estructura a estos se les denomina schema on
write. Normalmente en las bases de datos relacionales antes de realizar cualquier almace-
namiento se necesita declarar un tipo de estructura fijo sobre el que va a almacenar los
datos, al contrario que las schemaless.

En este caso InfluxDB y Prometheus se diferencian enormemente ya que Prometheus
si necesita una estructura declarada explicitamente antes de la inserciéon de datos mientras
que InfluxDB no. Esto se adapta mejor al rendimiento que queremos obtener gracias al
enfoque schemaless de InfluxDB, ya que este permite de manera mas eficiente la ingesta
de datos, y que no necesitaremos cumplir condiciones estructurales como en Prometheus.

5.4.2. Modelo de datos

Ambas tienen un modelo similar basado en puntos, la diferenciaciéon es que en In-
fluxDB un punto se compone por cuatro componentes que son: la medida, un conjunto
de etiquetas, campos y la marca temporal. El conjunto de etiquetas o tagset cumple la
funciéon de un diccionario de claves - valor, en los que el valor esta representado como una
cadena de caracteres, y la clave como el indice. Los campos es donde almacenamos todos
los datos relacionados con la métrica tomada. La marca temporal es el momento en el
que se ha tomado la métrica, y la mediciéon indica a qué conjunto pertenece el punto. Por
ejemplo: La mediciéon diaria de temperatura, en esta existen puntos de los cuales se ha
realizado una medicién en diferentes intervalos horarios del dia.

En Prometheus hay un grado de similitud en cuanto a que ambas almacenan métricas
con claves - valor. Pero como comentamos antes, la estructura en este caso debe ser
definida antes, de manera que le tenemos que indicar <métrica><atributo><valor>y el
campo de la marca temporal que va aparte de la estructura. Prometheus dispone de una
serie de funciones como son el Inc()/Des() que pueden detectar tendencias dentro de la
serie temporal. Existen funciones para alterar la marca temporal, permite hacer consulta
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en rangos de tiempo aunque esto es algo mas comun dentro de las bases de datos de
series temporales. También cuenta con una funcion Observe() que nos permite visualizar
informacion estadistica sobre la serie, con esta ultima funciéon también cuenta InfluxDB.

5.4.3. Indices

En ambas bases de datos se usan los llamados indices invertidos, estos son muy usados
en motores de biisqueda. En el caso de este tipo de bases de datos, hace que las consultas
sean mucho mas rapidas, y basandonos en su estructura disenada para el almacenamiento
de datos a gran escala y rapido acceso a estos.

El funcionamiento del indice invertido [42] para texto se realiza de la siguiente mane-
ra, primero recoge la informacién y la tokeniza separa el documento en fragmentos més
pequenos. Lo siguiente que hace es separar de manera logica esas cadenas mas pequenas
y que cumplan un mismo estandar. Una vez se han realizado estos pasos el siguiente paso
es crear los indices con las cadenas ya normalizadas.

Aparte de este método InfluxDB usa otro mas denominado LSM [34] ( Long structured
merge-tree ) permiten crear indices de grandes volumenes de datos como es el caso de
los ficheros log. Los arboles LSM suelen tener dos estructuras diferenciadas y separadas
que estan optimizadas para su medio de almacenamiento, los datos se sincronizan entre
estructuras por lotes.

Estos arboles se usan en varios niveles, pero lo que los hace particularmente mas
rapidos es que el primer nivel lo mantiene en memoria, y es que InfluxDB tiene capacidad
de operar en memoria a diferencia de Prometheus que carece de esa caracteristica. Para
poner un ejemplo mas visual de cémo funciona el arbol, tenemos que imaginar que cada
nivel del arbol, cuanto mas profundicemos en los niveles més dificil y costoso es obtener
resultados. Para prevenir esto, cuando el arbol empieza a ser muy profundo se hace una
fusién de generaciones y se crea una nueva generacion en funciéon de las dos antiguas.

5.4.4. Modelo de almacenamiento

En este apartado vamos a definir como es el modelo de almacenamiento de cada una
de las bases de datos. InfluxDB usa el modelo de almacenamiento por descomposicion
columnar, esta hace acopio del sharding, visto anteriormente. Al descomponer los datos en
pedazos que estan descompuestos por la marca temporal permite facilitar la eliminacion
de los archivos una vez estos dejan de ser usados. Debido a esto no se hacen grandes
actualizaciones en los datos para que estos pasen a ser persistentes. También es mas facil
realizar consultas en determinados rangos de tiempo y a su vez aplicarle funciones como
serian la media, minimos, maximos etc...

En cuanto a Prometheus, esté basado en un modelo de almacenamiento denominado N-
Ary model. En este modelo todos las relaciones son almacenadas de manera conjunta, y se
asume que la relacion sera N-aria (véase [Figura 5.4). Esto dara lugar a un almacenamiento
en forma de sucesion de N-tuplas, expresado en forma de tablas: Los datos se almacenaran
fila por fila donde N sera el ntimero de columnas en nuestra tabla.
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Para nuestras necesidades es mejor tener un modelo columnar el cual nos permita el
tratamiento e ingesta de gran cantidad de datos.

Figura 5.4: Esquema relacién N-aria.

5.4.5. Compresion de los datos

En esta seccion estudiaremos cémo se comportan las bases de datos seleccionadas con
respecto a la compresion de los datos. InfluxDB dispone de varias técnicas de compresion,
entre ellas estan la codificaciéon por diccionario, codificaciéon de longitud de ejecucion,
compresion por empaquetado de bits. La selecciéon de una técnica u otra varia en funcion
de como son los datos.

» La codificacion por diccionario [14]: pretende buscar coincidencias entre una cadena
de caracteres y la estructura denominada diccionario con el fin de realizar una
sustitucion de la cadena por la posicion donde se puede encontrar en el diccionario,
realizando asi, una compresion de los datos.

» Run-Length Encoding: simplemente sustituye los caracteres repetidos por el nimero
de veces que se repite seguido del caracter en cuestion. La virtud que tiene es que
es un sistema muy sencillo para la compresion numérica, como hemos dicho antes
depende mucho de los tipos de datos ya que este método no es bueno con largas
cadenas de valores ya que para codificar un numero de 8 cifras seria necesario una
cantidad de 32bits. A continuacion se muestra un ejemplo de codificaciéon mediante
este método:

Entrada:
BBBBBBBBBBBBNBBBBBBBBBBBBNNNBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBN
Salida después de la compresidn:
12B1N12B3N24B1N

En cuanto a Prometheus usa un algoritmo denominado compresion delta [38] es una
técnica convencional consiste en aprovechar la existencia de versiones de los datos indi-
viduales, codificando cada nueva versiéon como los bytes que cambian con respecto a la
altima version disponible. De esta manera esto, un ahorro considerable de tamano y se
optimiza el uso de los recursos.
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Considero que aplicados a la problemaética actual, lo 6ptimo es el uso de las diversas
técnicas de compresion que ofrece InfluxDB, bien es cierto que podremos hacer uso de la
compresion delta que nos ofrece Prometheus, pero InfluxDB cubre mas escenarios con sus
diversas técnicas de compresion.

5.5. Justificaciéon eleccion BBDD

Para concluir con este punto, vamos a exponer las razones que nos han llevado a
decantarnos por InfluxDB como base de datos para el despliegue de este proyecto. Aunque
ha sido complicado decantarme por una u otra ya que tenian caracteristicas bastante
similares, los factores claves a la hora de elegir esta base de datos han sido los siguientes:

1. Capacidad de ingesta de datos: Sin duda uno de los puntos criticos, aunque en un
primer planteamiento en este proyecto no se haga ingesta en tiempo real de los
datos, si se prevé que en un futuro proyecto su uso en producciéon sea con ingesta de
datos en tiempo real, y por tanto debe ser capaz de poder manejar ese gran volumen
de datos.

2. Rapida respuesta: Al tratarse de una base de datos exclusiva de series temporales
InfluxDB es capaz por su estructura de manejar sentencias de visualizaciéon y ob-
tencion de informaciéon de manera mucho més rapida de lo que lo haria cualquier
otra, y en este punto en particular es donde esta sin duda destaca méas que ninguna
otra. Su manera de almacenar los datos sin necesidad de definir una estructura al
principio es una gran ventaja ya que puede hacer la ingesta desde varias fuentes
diferentes y después combinarlos y modificarlos al gusto.

3. Escalabilidad: Cabe destacar que InfluxDB tiene la posibilidad de escalar de manera
horizontal de forma gratuita. Si se necesita un escalado vertical ( clustering ) es
necesario adquirir una ediciéon Enterprise. Esta opciéon también nos brinda una mayor
libertad ya que si a lo largo del proyecto la estructura de los datos cambia, InfluxDB
se adaptara a los cambios, sin necesitar modificaciones previas.

4. Licencia: Al tratarse de una base de datos con una licencia open source MIT nos
permite realizar soluciones sin que nos conlleve un coste. Es verdad que existen
planes empresariales que se dedican a anadir soporte mas especializado para ayudar
a implantar InfluxDB a su sistema, pero si se dispone de tiempo se puede hacer sin
ningun coste.

5. Soporte: Como hemos mencionado antes existe soporte general y soporte mas espe-
cializado de pago, aunque el soporte gratuito cumple bastante més de lo esperado
ya que hay muchos canales de comunicacion directos con ellos y comunidades de
desarrolladores que dan mucho feedback entre ellos.
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6. Vision de futuro: InfluxDB es una base de datos joven, pero con una proyeccion
enorme m dentro del sector de las bases de datos de series temporales. En pocos
anos ha conseguido posicionarse en lo mas alto de los rankings de bases de datos
de este tipo, por su eficacia, rapidez y sobre todo por las caracteristicas de su
arquitectura m que definimos mas atras en la memoria.

Teniendo en cuenta los puntos anteriormente citados, para el problema que se va a
abordar se usara InfluxDB como base datos. Con el fin de poder realizar consultas en base a
las marcas temporales, y asi ganar precision a la hora de seleccionar que datos queremos
usar para alimentar el modelo de predicciones. En un principio los datos que se van a
importar no van a cambiar, pero en un futuro a la hora de ponerse en producciéon. Este
tipo de bases de datos permiten anticiparnos a futuros cambios en la estructura pudiendo
realizar asi cambios de manera mas dinamica. Por otro lado la gran capacidad de escalar
que tiene el stack arquitectonico [TICK| que en nuestro problema no sera necesario ya que
nuestros, datos no son excesivamente grandes, no obstante para futuras aplicaciones y
puesta en produccion se usaran grandes voliimenes de datos en los cuales si sera necesaria
dicha capacidad de escalado.

Shttps://www.influxdata.com /blog/influxdata-raises-35m-to-accelerate-growth-and-meet-growing-
global-demand-for-time-series-database/

Shttps://www.influxdata.com/blog/influxdata-secures-60-million-in-series-d-funding-to-bring-the-
value-of-time-series-to-the-enterprise-mainstream/
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Capitulo 6

Construccion del Modelo de
Aprendizaje

En este capitulo vamos a hablar sobre el desarrollo de nuestro estudio, este se ha
realizado usando el lenguaje de programacion Python sobre Jupyter Notebook un inter-
prete especializado en tareas analiticas. También explicaremos céomo gracias a los datos
obtenidos por los receptores ADS-B, somos capaces mediante una serie de procesos de
llegar a crear un modelo que sea capaz de predecir el momento de llegada de la aeronave
al aeropuerto. Tendremos que comprender bien los datos para poder extraer informacion
valiosa y que nuestro estudio tenga éxito.

Posteriormente, mostraremos los resultados obtenidos a lo largo de este proyecto de
investigacion, haciendo una reflexion sobre estos. Cabe destacar que el principal objetivo
de este proyecto es precisamente el poder llegar a obtener resultados validos, los cuales
puedan servir para mostrar la capacidad que tienen estos modelos y su eficacia aplicada
a problemas de este tipo.

6.1. Descripcion del conjunto de datos

En esta seccion describiremos los datos de los que disponemos. Partimos del Dataset
este dispone de 1209742 filas y 16 columnas més una para el indice, un peso total de
213 MB. Es un archivo CSV, el separador entre datos es la coma. Las caracteristicas que
contiene son las siguientes:
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timestamp Int Indica la marca de tiempo en
la que se realizo la medicion.
latitude Float Indica la latitud de Ia

aeronave en el momento de
atencion del dato.
longitude Float Indica la longitud de Ia
aeronave en el momento de
atencion del dato.
altitude Int Indica la altitud de Ia
aeronave en el momento de
atencidn del dato.
speed Int Indica la wvelocidad de Ila
aeronave en el momento de
atencion del dato.
vspeed Int Indica la velocidad vertical de
la aeronave en el momento
de atencion del dato.

ground Boolean 5i la aeronave esta tocando
suelo o no.
leg Str Identificador de la aeronave.
flight_operator Str Operador al que pertenece la
aeronave.
leg_thegin Int Marca temporal comienzo de
vuelo
leg_tend Int Marca temporal fin de vuelo
estimated deaperture_time Int Tiempo estimado de hora de
salida del hangar.
estimated_arrival time Int Tiempo estimado de hora de
llegada al hangar.
airport_origin Srt Aeropuerto origen
airport_destination Str Aeropuerto destino
aircraft_model Str Modelo de aeronave.

Figura 6.1: Caracteristicas del Dataset

6.2. Preparaciéon de los Datos

Antes de la creaciéon de un modelo sélido, necesitamos realizar un estudio en profun-
didad de los datos que obtenemos de ADS-B y los datos ofrecidos por el aeropuerto de
Madrid Barajas-Adolfo Suérez. Previamente hicimos un pequeno estudio de estos, ya que
necesitabamos saber como iban a responder nuestros datos dentro de una base de datos
de series temporales. Por eso antes de nada juntamos los dos conjuntos de datos, por un

66 Petar Georgiev Aleksandrov



6.2. Preparacion de los Datos

lado tenemos los datos provenientes de los receptores ADS-B y por otro lado tenemos los
datos proporcionados con informacion del aeropuerto. Mediante el identificador del vuelo
podemos juntarlos en un solo conjunto de datos.

En primera instancia, nuestro modelo de datos tenia la forma descrita en la (Figura
2.5|), pero posteriormente nos dimos cuenta que para llevar a cabo la prediccion del tiempo
de llegada del vuelo nos faltaba informacion sobre el despegue (Takeoff ) que corresponde
al altimo punto en el cual el avion tiene contacto con la pista, y el aterrizaje ( Touchdown)
que corresponde a cuando el avién hace el primer contacto con la pista, asi sabremos que
el avion ha tomado tierra.

Por ello, en primer lugar hemos visualizado como estaban dispuestas las series, con
el fin de hacernos una idea de como obtener estos dos puntos. Estas son algunas de las
visualizaciones que obtuvimos:
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10000
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10000
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timestamp +1.5175e9

Figura 6.2: Visualizacion Serie 3D/2D

En ambas figuras podemos ver el perfil del vuelo. En la imagen de la izquierda podemos
ver un grafico tridimensional en el que podemos ver representados en sus ejes; x: Latitud,
y: Longitud y z: Altitud. Asi mismo en el gréafico de la derecha vemos ese mismo vuelo de
manera bidimensional, representando en su eje x: periodo en el que se tomo la muestra,
y en el eje y: altitud.

Tras visualizar varias series, nos dimos cuenta de que algunas tenian cortes al principio
de la serie o al final. Esto podia ocasionar problemas a la hora de definir el punto de
despegue y aterrizaje mencionados anteriormente. Por ello tuvimos que tomar una serie
de medidas para asegurarnos de que dichos puntos se elegian de manera correcta. Tras
realizar una serie de pruebas obtuvimos los puntos del siguiente modo:

= Takeoff: para hallar este valor lo que hemos realizado es, en primer lugar ordenar
los mensajes de cada vuelo de manera cronolégica. Después se identifica el primer
mensaje del avion en el que este se encuentre en el aire (Ground = False). A con-
tinuacion identificamos el valor del ultimo mensaje en el que el avién se encuentre
en el suelo antes de despegar (Ground = True) esto se hace con el fin de asegurar
que escogemos el valor correcto ya que hay algunos vuelos que les faltan algunos
mensajes al despegue y aterrizaje.
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= Touchdown: para la obtenciéon de este punto se ha seguido un proceso similar al
descrito para el Takeoff, salvo que los puntos a identificar son los relacionados al
aterrizaje por tanto necesitariamos el ultimo mensaje en el que el avion se encuentra
en el aire (Ground = False) y el primer mensaje en el que el avién se encuentra en
tierra (Ground = True), se hara el mismo proceso de comprobacion ya que en el
aterrizaje también a veces hay falta de mensajes.

Para entender mejor el concepto anteriormente explicado facilitamos un grafico que
ilustra los puntos necesarios para poder determinar estos valores.

35000 1
30000 1
25000 1
© 20000
g
T 15000 1
10000 A
Subconjunto
5000 4 Despegue Valor minimo Valor maximo Subdonjunto
Ground = False Ground =F alse Aterrizaje
0 @Punmhkeoﬁ Punto Touchdown
52000 54000 56000 58000 60000
timestamp +1.5175e9

Figura 6.3: Grafico Touchdown/Takeoff

Tras la obtenciéon de estos valores, comenzamos barajando varios métodos para pos-
teriormente realizar la prediccion. En principio pensamos en alimentar al modelo con
todas las caracteristicas que teniamos de nuestros datos, y asi obtener directamente el
Touchdown como valor a predecir. El problema es que el timestamp es especifico de cada
vuelo, por tanto nuestro modelo no generalizaba bien otros vuelos realizados en diferente
momento. El modelo asocia las condiciones de velo a un timestamp concreto, pero no
es capaz de extrapolar estas condiciones a un timestamp futuro asociado a otro vuelo
diferente.

Por eso decidimos probar con un segundo enfoque que consistia en calcular el tiempo
restante hasta el Touchdown en funcién del punto en el cual nos encontrabamos. A este
valor lo llamariamos (Required Time of Arrival). El planteamiento que proponemos
es basarnos en un valor artificial como es el [RTA] en lugar del timestamp que es especifico
de cada vuelo. Gracias al RTA] todos los vuelos presentaran unos valores similares a
diferencia del timestamp el cual tenia valores muy dispares. Permitiendo asi al modelo
asociar una serie con las condiciones de vuelo que contengan un mismo valor de etiqueta.

Este planteamiento es mas interesante porque podriamos plantear las predicciones con
diferentes ventanas de tiempo, siempre teniendo en cuenta que estas ventanas dependen
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del ntimero de mensajes disponibles. Podremos realizar predicciones a dos horas vista, una
hora vista, media hora y quince minutos. Lo que esperabamos con esto era observar que
cuanto mas avanzaba nuestro vuelo en su ruta, y este generaba mas datos para nuestro
modelo, las predicciones mejoraban.

Ahora ya contabamos con todos los datos que queriamos para poder seguir adelante
con el estudio. Ahora necesitdbamos hacer un estudio de los datos para poder seleccionar
los atributos que tuvieran una correlacién mas fuerte entre ellos, por ello realizamos un
estudio de correlaciones.
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leg_tbegin -
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estimated_departure_time -
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leg_tend
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leg_tbegin
Touchdown ]

estimated_departure_time
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Figura 6.4: Matriz de correlaciones

Esta matriz representa la correlacion entre las caracteristicas, cuanto mas se acerca
al color negro mayor es la correlacion existente y cuanto mas se acerca al blanco menor
es. Lo interesante es que segin este estudio los datos que mayor correlaciéon tenian con
la variable ( y por tanto deberian ser més utiles para predecir su valor ) eran los
siguientes:
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rta

rta

altitude 0.352526

ground 0.019697
leg_tend -0.001885
Touchdown -0.002827
estimated_arrival_time -0.069740
longitude -0.187451
Takeoff -0.242761
leg_tbegin -0.246984
estimated_departure_time -0 253904
timestamp -0.285731
latitude -0.350025

Figura 6.5: Ranking correlaciones

Las variables con mayor correlacion son altitud y ground. La altitud ya la habiamos
considerado como caracteristicas a usar. Gracias a este estudio anadiremos ground a las
caracteristicas consideradas. También consideramos que latitud, longitud son importantes
a la hora de realizar la predicciéon, aunque no se encuentren en posiciones altas en el grafico
probablemente porque estos no varian mucho respecto a los demas valores, si consideramos
que tienen importancia en el modelo. La tabla ayuda a considerar algunas caracteristicas
que no hayamos considerado, pero siempre tendra prioridad nuestro criterio.

Antes de entrenar nuestra red neuronal con los datos, nos dimos cuenta de que los
valores de la izquierda y de la derecha de la distribucion que pertenecen al despegue y
aterrizaje podrian influir a la hora de la prediccién ya que son valores repetitivos en el
cual aparece que el avidon esta en la pista, asi que, los suprimimos dejando solo el primer
punto en el que el avion despega, que en nuestro caso es el Takeoff, y el ultimo punto al
aterrizar que es el Touchdown.

Las redes neuronales tienen una particularidad y es que los datos necesitan ser nor-
malizados, en caso de tener algin dato categorico (que no tenga valor numérico). Y una
vez transformados se tienen que escalar. El escalado nos permite que todos los valores se
encuentren en un mismo rango, en nuestro caso (0,1) con esto evitaremos que atributos
con un dominio de valores muy grandes predominen sobre los atributos con valores muy
pequenos.

Para esta primera tarea utilizaremos LabelEncoder que nos proporciona Python en
sus librerfas, con el que podremos realizar esa transformacién de una variable categoérica
a numérica. Por ejemplo, en el caso de los identificadores de vuelos supongamos que
tenemos el valor RYRSNF JCAAS5A 1517571703 1517577271 este pasara a ser 1 el
siguiente identificador de vuelo pasara a ser 2 y asi consecutivamente.

El siguiente paso que vamos a realizar es dividir nuestros datos en 2 subconjuntos: uno
servira para entrenar la red neuronal y el otro servird como conjunto de evaluaciéon para
que después de obtener el modelo entrenado, este pueda probarse con diferentes datos a
los que se ha entrenado. La proporcion que hemos decidido asignar ha sido un 80 % de los
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datos para entrenamiento, y un 20 % para pruebas, se ha optado por esta distribucion de
los datos, por el volumen de vuelos con el que contamos.

En lugar de realizar el particionado de los datos de manera tradicional a nivel de
registro/mensaje vamos a separarlas por series de mensajes de vuelo, asi cada vuelo tendréa
su conjunto de mensajes para entrenar y otro para evaluar.

Una vez divididos los datos podemos proceder a su escalado: para ello usaremos la fun-
cion MinMaxScaler() que nos proporciona la libreria de Tensorflow. Primero declararemos
el escalador que nos permitira llamar a la funcion fit y asi determinaremos los minimos y
méximos, con el fin de aplicarlo posteriormente a los datos.

Una vez tenemos los datos distribuidos en dos subconjuntos y escalados necesitamos
adaptarlos para nuestro problema, en este punto tuvimos la complicacién por la cual tu-
vimos que extender el proyecto 1 Sprint mas. A causa de que no sabfamos como hacer el
siguiente paso, ya que habia escasas documentacion y la poca que habia tenia un nivel
técnico bastante alto por tanto no era facil de entender y aplicarlo a nuestro caso. Uno
de los principales retos que plantean las LSTM es el formateo correcto de los datos de
entrada. En este sentido, el libro de Jason Brownlee [8] nos proporcion6 una guia tanto
para estructurarlos de la forma adecuada, como para adaptarlos a la implementacion con-
creta de las LSTM en la libreria utilizada, indicaba que necesitdbamos tener 2 factores
importantes uno era los puntos temporales que ibamos a retroceder hacia atras a los que
llamamos timesteps y los puntos en el futuro que ibamos a predecir que nosotros denomi-
namos predict_steps. Por tanto, estos dos datos eran necesarios para poder reorganizar
los datos de entrada que proporcionamos. Esto es posible gracias a la siguiente funcion:

def create_dataset(dataset, previous=1):
dataX, dataY = [1, []
for i in range(len(dataset)-previous-1):
dataX.append(dataset[i: (i+previous), :len(features)])
dataY.append(dataset[i + previous, len(features)])
return np.array(dataX), np.array(dataY)

Esta funcién permite modificar nuestro dataset de manera que en vez de tener cada
mensaje anotado con su[RTA] tendremos secuencias de mensajes y estos a su vez anotados
con sus secuencias de [RTAJs correspondientes, esto se debe a que las LSTM esperaran
obtener los datos de esta manera. Estas secuencias se generan mediante una ventana
deslizante, la cual deslizaremos 1 mensaje cada vez. De este modo cada secuencia de
mensajes sera un registro en nuestro dataset. Para facilitar la comprension, la (Figura
indica el proceso de la ventana deslizante, y de lo que hace la funcién. En esta se han
tomado 50 mensajes hacia atras para predecir uno hacia delante.
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Serie con todos los mensajes
pertenecientes a ella. I

50 mensajes I

|
I Ventana Deslizante

Figura 6.6: Ventana Deslizante

Una vez finalizado el proceso, los datos seran almacenados de manera matricial, por
tanto tendremos una matriz de conjuntos de mensajes de esta manera:

(array([[[0.00323625, ©.63050182, ©.91153789, 1. 1,
[0.01092233, 0.68032844, ©.91135307, O. 1,
[0.01436084, ©.68027815, ©.91129143, 9. 1,
e,

[0.04753236, ©.67954855, ©.91142479, 9. 1,
[0.05016181, ©.67953039, ©.91149368, O. 1,
[0.85238673, ©.6795201 , ©.91156614, @. 11,
[[0.01092233, ©.68032844, ©.91135307, @. 1,
[0.01436084, ©.68027815, ©.91129143, 9. 1,
[0.01618123, 0.68025461, ©.91126307, O. 1,

Figura 6.7: Datos después de transformacion

La funcién nos devolvera 2 conjuntos de datos, DataX y DataY. En el subconjunto
X tenemos los datos de las caracteristicas que hemos seleccionado en los cuales se va a
basar para predecir el valor, mientras que en Y se encuentra el valor a predecir.Ahora que
tenemos todos los factores necesarios se procede a preparar los dos conjuntos de datos
Train y Test.

Comenzando con train lo primero que haremos sera hacer una comprobacion de la serie
que vamos a preprocesar, esta debe tener los mensajes suficientes para poder realizar la
ventana deslizante, si los tiene anadiremos la serie a lista_ X

Para nuestro propoésito, los datos de entrenamiento deben ser formateados acorde a
la estructura definida. En este caso tenemos las etiquetas del conjunto de entrenamien-
to en forma de array bidimensional, sus dimensiones representan: Nimero de mensajes,
Numero de caracteristicas. En cuanto a nuestro dataset original, seleccionamos las carac-
teristicas elegidas para entrenar y convertimos los valores en numéricos, siempre que esto
sea necesario y acto seguido los transformamos como hemos descrito antes.

Después aplicaremos la funciéon descrita antes create datraset, esta nos proporcionara
un array tridimensional, las dimensiones estaran formadas por: nimero de mensajes, ni-
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mero de mensajes que tomaremos hacia atras, nimero de mensajes que tomaremos hacia
delante.

Es importante aplicar una serie de filtros para asegurarnos de que las series disponen
des suficientes mensajes para que estas puedan ser acopladas a la estructuras mencionadas.

6.3. Ajuste LSTM

El ajuste de una red neuronal puede ser un trabajo complejo en el cual se deben tener
muchos factores en cuenta, desde el enfoque del problema, nimero de capas necesarias,
tipo de capas que necesitas hasta disposicion de los datos. En gran medida los resultados
exitosos dependen de un buen analisis y parte en realizar pruebas y observar el comporta-
miento. En nuestro caso comenzamos con un namero de datos pequeno, ya que entrenar
una red neuronal conlleva tiempo y cuantos mas datos y caracteristicas le anadas al pro-
blema mas tarda en realizar la fase de entrenamiento. Con los datos de test, se seguira el
mismo proceso.

En anélisis y prediccion de series temporales con modelos LSTM es comiin comenzar
con una red neuronal denominada vanilla. Es un modelo LSTM que tiene una sola capa
oculta de unidades LSTM y una capa de salida utilizada para hacer una predicciéon. La
clave de estas reside en la forma en la que los datos deben ser proporcionados, ya que
el modelo necesita conocer el niimero de pasos hacia atras y el niimero de pasos hacia
delante que pretendemos predecir por cada conjunto de datos. Las LSTM Vanilla estan
compuestas por 50 unidades LSTM.

Figura 6.8: Estructura LSTM vanilla

Con este modelo, el problema que teniamos es que la curva de aprendizaje descendia
muy rapido por tanto no se producia un aprendizaje 6ptimo. Esto se debe a que la tasa de
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aprendizaje era muy grande. Después de estos resultados decidimos descender el nimero
de neuronas de la primera capa de 50 a 10, con esto ganariamos agilidad a la hora de
entrenar el modelo, ya que cuantas mas capas y neuronas mas lento es el proceso de
entrenamiento, y la otra razén es para intentar suavizar esa curva de aprendizaje.

También probamos varios optimizadores. Estos son los encargados de ajustar la funcion
de pérdida para la retroalimentacion de la red y asi ajustar los pesos para que cada
vez disminuya mas la perdida de nuestro modelo por cada ejemplo. En el optimizador
Adanm(T el cual usa el descenso del gradiente estocastico, lo que hace es encontrar minimos
y maximos por cada iteraciéon. Tenemos que tener en cuenta como de dispersos estan
nuestros datos entre si: en nuestro caso los datos estan muy cercanos unos al otro por tanto
decidimos probar a disminuir la tasa de aprendizaje con el fin de controlar la magnitud
de los cambios que realiza nuestro optimizador en el tiempo, al estar los datos juntos y la
tasa mas baja esto permitirda obtener mejores resultados.

A la hora de entrenar el modelo debemos tener en cuenta dos factores importantes
denominados lotes y épocas. Los primeros corresponden a una estructura en bloque de
vectores de entrada, estos son un subconjunto de la serie que vamos a entrenar,asi contro-
laremos el nimero de muestras que la red vera antes de cada actualizacion de los pesos.
Se debe tener en cuenta como de grandes va a ser estos “lotes” de datos, ya que si te-
nemos muchos datos para entrenar y entrenamos en lotes muy pequenos es posible que
la red no aprenda con éxito o tarde mucho en ejecutarse. Como en nuestro subconjunto
de entrenamiento tenemos 813.815 muestras probando diferentes configuraciones, hemos
llegado a que el nimero de batch que mejor funciona para nuestra configuracion es de 1000
unidades. En cuanto a las épocas, estas se refieren al nimero de iteraciones que vamos a
realizar a la hora de entrenar nuestro modelo. Con estas iteraciones nos referimos a que el
modelo use para entrenar todos los datos disponibles. En cuanto al niimero de iteraciones
en nuestro caso tras realizar varias pruebas hemos fijado su valor en 25 ya que después de
esa época el modelo ya no mejoraba su comportamiento.

Para evaluar como de bueno es un modelo usamos el Error cuadratico medio conocido
como [MSE] Consiste en medir la diferencia entre el valor real y el valor estimado, por
tanto cuanto menor es el valor de esta mejor sera el modelo ya que habré menos diferencia
entre los valores descritos.

6.4. Analisis de resultados

Tras entrenar nuestro modelo, se ha procedido a una serie de pruebas para verificar
los resultados. En primera instancia hemos separado una serie que nuestro modelo nunca
ha visto, por tanto, que no se ha usado para la fase de entrenamiento y hemos recortado
la tltima hora de vuelo, con el fin de simular que el avién se encuentra en el aire y
lo que le daremos a nuestro modelo como entrada es esa serie desde el despegue hasta
ese ultimo momento. Realizaremos esta prueba con diferentes franjas comenzando con 1
hora, 30 minutos y por ultimo 15 minutos, lo que se espera es que cuanto menos tiempo

Thttps://keras.io/api/optimizers/adam/
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quede para el aterrizaje y cuantos mas datos tenemos del vuelo més acertadas serén las
predicciones.

Lo que pretendemos realizar con esta prueba, es predecir cuanto estima el modelo que
le queda a la aeronave para llegar al aeropuerto desde ese instante, por tanto, haremos
una prediccion a una hora vista. Para que el modelo pueda tomar los datos, estos deben
ser sometidos a las mismas transformaciones descritas en el Capitulo [6.2] ya que si no el
modelo no podria tratarlas. La serie que hemos seleccionado tiene el siguiente perfil de
vuelo:

— altitude
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rta

Figura 6.9: Perfil vuelo serie de prueba.
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Sobre nuestros datos de entrada tendremos que aplicar las mismas transformaciones
descritas en la etapa de preprocesamiento, una vez realizada la predicciéon deberemos
des-escalar los valores obtenidos para que estos tengan su magnitud original.

Alimentaremos al modelo con las mismas caracteristicas usadas para el entrenamiento
quitando la columna de [RTA] la cual queremos predecir. Una vez hecho esto ejecutamos
nuestro modelo y esperamos a que nos devuelva las predicciones, las cuales unificaremos
con nuestra columna de [RTA] para poder comparar como de buena ha sido la prediccion.
Las predicciones obtenidas son las siguientes:

Pred RTA altitude longitude latitude ground rta

0 5454372070 0 260106 48995826 True 5618
1 5486280273 800 2.56440 4899630 False 5532
2 5483255371 1125 255970 4899610 False 5527
3 5482770996 1475 2.55356 48.99582 False 5522
4 54380445312 1525 2.55260 4899590 False 5522

755 3678.355713 37050  0.64470 4590460 False 3728
756 3676198242 37050 064380 4590360 False 3727
757 3674.149170 37050  0.63530 4589390 False 3722
758 3672.007812 37050  0.63459 4589310 False 3722
759 W 37050 062540 4588260 False

760 rows = 6 columns

Figura 6.10: Prediccion 1 hora vista.
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Para entender como de buenas son las predicciones, debemos ir a la ultima fila de
nuestra tabla. Es este ultimo registro el que nos interesa, como podemos ver el valor real
subrayado en azul era de 3717, y nuestro modelo ha predicho con color rojo 3670. Esto nos
deja con un margen de error en la prediccion de 47 segundos. Puede parecer mucho, pero
teniendo en cuenta que es a una hora vista es un resultado muy bueno. Para comprender
mejor este resultado vamos a realizar una pequena visualizacion:

—— Serie original
—— Datos ingestos
Prediccion

35000

30000

25000

20000

15000

10000

5000

5000 4000 3000 2000 1000 ]
Pred RTA

Figura 6.11: Grafico prediccion 1h

En este grafico compuesto por eje X:[RTA]predicho y eje Y: altura, podemos diferenciar
varias fragmentos, de color azul tenemos la serie original como era sin recortar. En rojo
tenemos la serie una vez esta fue recortada, es esta la que se ha facilitado al modelo
como entrada para realizar la prediccion. Y en color verde tenemos la prediccion realizada
por nuestro modelo. Como podemos ver, al principio de la serie la prediccién no es tan
precisa, esto se debe probablemente a que el valor que hay que predecir es muy grande.
Segiin avanzara en nuestra prediccion ira mejorando, ya que cuanto mas nos acerquemos
al aterrizaje menor es el valor de [RTA]y por tanto mas precisa nuestra prediccion.

Para simplificar un poco la visualizacion y ver como de buena ha sido la prediccion,
vamos a ver un grafico en el que pondremos en el eje X los [RTA] predichos y en el eje Y
los [RTA] reales, cuanto maés recta es la linea mejor es la prediccion que se ha realizado.
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Prediccion
o k
5250 \
5000
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4500
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3750
5500 5250 5000 4750 4500 4250 4000 3750
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Figura 6.12: Rta real vs Rta Predicho

Vamos a realizar el mismo proceso ahora con el vuelo a 30 minutos vista, al ser un
valor mas préximo al aterrizaje este deberia de ofrecer una prediccidén mas precisa.

Pred RTA altitude longitude 1latitude ground rta

0 5454 372070 0 260106 4899826 True 5618
1 5486.280273 800 256440 4899630 False 5532
2 5483.2556371 1125 255870 4899610 False 5527
3 5482.770996 1475 255356 4899592 False 5522
4 5480.445312 1525 255260 4899590 False 5522

1519 2024361938 37000 -1.97392 4232785 False 1947
15620 2023.308716 37025 -1.97580 42.32500 False 1942
1521 2021.524658 37025 -1.898652 42.30886 False 1938

1622 2020.089702 37000 -1.98370 4231320 False 1937

1523 |2019.465576 37025 -1.899057 42.30276 False |1935

1524 rows * 6 columns

Figura 6.13: Prediccién 30 minutos vista.
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Después de ejecutar todo, los resultados obtenidos son: valor predicho 2019, valor real
1935. Esto hace un total de 84 segundos de desviacion, a pesar de que el modelo tenia
més datos dio una estimacion algo peor que en el anterior resultado.

——— Serie original

35000 —— Datos ingestos
~—— Prediccion

30000

25000

20000

15000

10000

5000

5000 4000 3000 2000 1000 0
Pred RTA

—— Prediccion

3500
3000
2500

2000

5500 5000 4500 4000 3500 3000 2500 2000
Pred RTA

Figura 6.14: Gréficos prediccion 30 minutos.

Por tltimo concluimos este analisis con la franja de los ultimos 15 minutos. Este nos
ha dado el conjunto de datos de la [Figura 6.15 en los cuales podemos apreciar que el
ultimo valor real es de 1022 y el valor predicho por nuestro modelo es de 1024, por tanto
difiera solo en 2 segundos. Es un resultado bueno teniendo en cuenta la poca diferencia
que hay entre el valor real y el predicho.
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Pred RTA altitude longitude latitude ground rta

0 5454 372070 0 260106 4899826 True 5618
1 5486.280273 900 256440 4899630 False 5532
2 5483.255371 1125 255970 4899610 False 5527
3 5482 770996 1475 255366 4899592 False 5522
£ 5480.445312 1525 255260 4899590 False 5522

1901 1032.531616 16175 -2.75010  40.54390 False 1032
1902 1031.318970 16100 -2.74719 4054071 False 1030
1903 1026.673096 16050 -2.74480 40.53810 False 1027
1904 1025371338 15975 -2.74157 4053448 False 1024
1905 1024.350952 15900 -2.73940 40.53210 False 1022

19086 rows % 6 columns

Figura 6.15: Prediccion 15 minutos vista.

Visualizando los graficos podemos observar que se ajusta muy bien. La linea represen-
tada en el grafico que muestra los valores de [RTA] reales vs valores de RTA predichos es
muy recta, por lo tanto, podemos decir que hemos obtenido unos resultados satisfactorios:

—— Serie original

35000 = Datos ingestos
= Prediccion

30000

25000

20000

15000

10000

5000

5000 4000 3000 2000 1000 0
Pred RTA
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(\ —— Prediccion
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2000 \

1000

5000 4000 3000 2000 1000
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Figura 6.16: Graficos prediccion 15 minutos.

En general la precision de los resultados puede variar segiin la serie, el nimero de
mensajes que la componen, ya que hay series que tienen trayectos mas pequenos por lo
cual contamos con menos datos para poder realizar la prediccion. La siguiente prueba que
realizamos, fue hacer este mismo estudio masificado a todas las series del conjunto de test
de manera automatica, calculando el error absoluto medio y el error relativo medio. En
total el conjunto de test consta de 104 vuelos los resultados obtenidos fueron los siguientes:

FRANJA  ERR.ABSOLUTO(SEG) ERR.RELATIVO RTA PRED MEDIO  RTA MEDIO
1H 671 0.10927254648039047 7534 .63 8562 .67

30 MIN 271 0.10177113714803569 6164.34 6416

15 MIN 146 0.09256106512725783 5267.92 5458.03

Figura 6.17: Tabla de resultados
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Capitulo 7

Construccion del Dashboard

El siguiente capitulo, lo dedicaremos a explicar como se ha llevado a cabo la construc-
cion de nuestra aplicacion en forma de dashboard o panel de mandos. Con el fin de crear
algo tangible que plasme el conocimiento que hemos adquirido durante la fase de estudio
del proyecto y asi aplicar estos conocimientos. Vamos a explicar como se ha desarrollado
la aplicacion y hablaremos de sus arquitecturas tanto logica como fisica, también de como
lanzar la aplicacion a producciéon desplegandola en un servidor.

7.1. Andalisis

En esta seccion realizaremos un analisis sobre el proyecto. Vamos a desarrollar una
aplicacion web que nos permita visualizar esa gran cantidad de datos y poder asi usar
de manera sencilla nuestro modelo anteriormente desarrollado. Por esta razén, debemos
realizar una especificacion de las historias de usuario que definiran como sera la aplicacion,
y asi analizar los diferentes requisitos que pueden surgir a lo largo de esta. El principal
artefacto en el cual vamos a enfocar el analisis son los requisitos de usuario que describen
la interaccion del usuario con la aplicacion.

7.1.1. Actores

Antes de comenzar con la especificacion de los usuarios, debemos analizar qué actores
podran interactuar con el sistema y de qué modo. Nuestro sistema cuenta con dos actores:

1. ActR-01: Usuario Comin.

» Descripcion: Todo aquel que acceda a la plataforma tendréa el status de usua-
rio comin, ya que no se necesitaré un rol diferente ni registro para poder usar
los servicios de esta.

2. ActR-02: MapBox API

= Descripcion: Este actor externo interactiia con el sistema proporcionando los
mapas a los graficos.
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7.1.2. Especificacién de requisitos

En esta seccion vamos a especificar y desarrollar las diferentes requisitos a través de
las historias de usuario, estas deben cumplirse para que podamos finalizar el proyecto
con éxito. Podemos definir como historia de usuario como los mecanismos necesarios para
construir un entendimiento compartido del proyecto, a través de la colaboraciéon entre
todas las partes que intervienen en ¢l [37] . Las historias de usuario tienen este formato:

1. Para quién. COMO usuario del sistema.

2. Qué quiere. QUIERO un dashboard que me permita consultar los vuelos disponi-
bles.

3. Para qué lo quiere. PARA para poder visualizar informacién de todos los vuelos
disponibles en el sistema.

Junto a estas preguntas, debemos tener en cuenta los criterios de aceptacion que debe
cumplir dicha historia, para que se considere acabada de manera exitosa. Estas deben ser
precisas y cuantificables. Se han identificado las siguientes historias:

1. HUSU-1: Seleccionar diferentes tipos de vuelo disponibles.

= Descripciéon: Como usuario comin del sistema. Quiero que el dashboard me
permita consultar todos los vuelos disponibles, y que también me permita escri-
bir, si asi quisiera el identificador del vuelo manualmente.Para poder visualizar
los vuelos y seleccionarlos de manera més facil.

= Criterios de aceptacion:
a) Debe poder buscarse un vuelo tanto escribiendo su identificador manual-
mente.

b) Los graficos se deben actualizar simultdneamente una vez se seleccione un
vuelo.

2. HUSU-2: Evaluar calidad de la prediccion.

s Descripcion: Como usuario comiin del sistema. Quiero poder visualizar en
forma de gréfico el valor real de RTA y el valor predicho. Para poder analizar
la desviacion existente entre ambos y asi poder evaluar de forma cualitativa la
calidad de la prediccion.

» Criterios de aceptacidn:

a) El gréafico debe ser interactivo para poder realizar lecturas de los valores
en un rango o momento concreto.

b) La linea de la prediccion debe ser lo suficientemente grande como para
poder ser vista con facilidad, asi como su color se distinga del resto de
elementos.
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c¢) Los datos mostrados deben corresponder al vuelo seleccionado por el com-
ponente desplegable, ademés en cada actualizarse de este componente el
grafico debe actualizarse en tiempo real.

3. HUSU-3: Visualizacion de ruta de vuelo y prediccion.

=  Descripcion: Como usuario comun del sistema. Quiero poder visualizar en
un mapa la ruta que ha realizado el aviéon y ademas poder ver el valor predicho
de RTA en cada punto. Para poder analizar la ruta que ha realizado el vuelo
y poder visualizar la predicciéon hecha.

» Criterios de aceptacion:

a) El grafico debe ser interactivo para poder moverse libremente por el mapa
y que ademas se pueda aproximar o alejar dentro de este para evaluar
mejor la ruta.

b) Al seleccionar algin punto dentro del trayecto del vuelo debe visualizar el
valor de rta predicho por el modelo.

c¢) Los puntos deben ser lo suficientemente grandes para poder seleccionarse.

d) El mapa debe ser lo suficientemente grande para visualizar y operar con
el.

4. HUSU-4: Visualizacion informaciéon complementaria del vuelo.

» Descripciéon: Como usuario comtun del sistema. Quiero poder visualizar in-
formacion sobre el origen y destino del avion. Para asi poder saber con facilidad
de donde viene y hacia donde se dirige.

= Criterios de aceptacion:

a) Los datos deben visualizarse con el tamano suficiente para poder verse con

facilidad.

b) Los datos deben comunicarse con los deméas componentes por lo tanto
cuando se seleccione otro vuelo estos deben actualizarse en tiempo real.

5. HUSU-5: Cargar ruta de vuelo.

= Descripcion: Como usuario comun del sistema. Quiero cargar la ruta de un
vuelo. Para asi poder analizar esta posteriormente.

» Criterios de aceptacidn:
a) Para la subida de datos, es necesario que el sistema permita seleccionar el
archivo que queramos subir.

b) Este componente debe interactuar con los demés, por tanto una vez car-
gados los datos este debe actualizar los deméas componentes.

c¢) El recuadro debe ser lo suficientemente amplio para usar el drag and drop
con facilidad para evitar soltar el archivo fuera de la caja.
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6. HUSU-6: Visualizar el tiempo estimado de llegada.

=  Descripcion: Como usuario comin del sistema. Quiero poder visualizar el
tiempo estimado de llegada de un vuelo cuando cargo sus datos de vuelo. Para
asi poder ver la prediccion del modelo.

= Criterios de aceptacion:
a) Los datos deben poder visualizarse con facilidad. Sin necesitar realizar
zoom.

7. HUSU-7: Visualizar rutas con mapa de calor.

= Descripcién: Como usuario comun del sistema. Quiero poder visualizar todas
las rutas con sus respectivos mapas de calor en funcion de la diferencia entre los
valores reales y los valores predichos . Para asi poder evaluar donde se originan
mas retrasos de manera visual.

= Criterios de aceptacion:

a) No debe tardar en cargarse mas de 10 segundos.

b) El mapa tiene que tener un tamano lo suficientemente grande para poder
operar con facilidad.
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7.2. Diseno

En esta seccion detallaremos el diseno previo al desarrollo del dashboard. Detallaremos
la arquitectura logica y la fisica usadas para desarrollar con éxito el proyecto, asi como el
disenio de la interfaz de nuestra aplicacién web.

7.2.1. Arquitectura Loégica

A continuaciéon vamos a detallar los componentes logicos de nuestro sistema y coémo
interactiian y se relacionan entre si. La arquitectura logica del proyecto se corresponde con
la aplicacion web desarrollada bajo el lenguaje Python usando la libreria Dash, que a su
vez es ejecutada sobre un servidor Flask. La arquitectura presentada es bastante sencilla,
esto deriva del alto nivel del lenguaje Python y a su facilidad a la hora de desarrollo de
este tipo de aplicaciones. Nuestro proyecto se corresponde con la siguiente arquitectura
logica:

Client - Browser

Il

ac¢ Dash

"O bypiotiy

Flask Server

@ mapbox

Figura 7.1: Arquitectura Ldgica

En esta imagen podemos ver el servidor, en el tenemos una instancia de Flask sobre
la cual se ejecuta Dash, a su vez esta interacciona con el navegador del cliente. Por otro
lado nuestro servidor interacciona con una API externa que nos proporciona los mapas.

7.2.2. Arquitectura Fisica

En esta seccion describiremos la arquitectura fisica usada a lo largo de este proyecto.
Como nuestros datos cuentan con restricciones por la entidad que nos los proporciona
BRT-E nuestra arquitectura fisica local es la siguiente:
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Data Center
Uva

Figura 7.2: Arquitectura Fisica

En la [Figura 7.2] podemos ver el CPD, sobre el tenemos instanciada una maquina
virtual, en la cual tenemos desplegada la aplicaciéon de manera local. Para interactuar con
esta es necesario atravesar un cortafuegos y el Router el cual dirigira las conexiones.

7.2.3. Diseno de Interfaz

En esta seccion expondremos las interfaces con las que cuenta nuestra aplicacion,
como ya mencionamos estas van a ser sencillas. Hemos optado por pocas pestanas pero
que aporten mucha informacién. La disposicion principal de la aplicacién se separa en
tres apartados usando el componente Tab (pestana) el cual nos permitird movernos entre
funciones.
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Titulo Inicio/Batch Estimation
Descripcion | Pantalla principal de la aplicacion, en esta podremos visualizar los vuelos
disponibles comprobar su ruta, origen-destino y la prediccidn en cada punto
de la ruta del tiempo estimado.
Activacidn | Al inicio de la aplicacion.
Disefio
Figura 7.3: Interfaz 1 Inicio/Batch Estimation
Titulo Live Estimation

Descripcion

Simula lo que visualizariamos cuando el avidn esta en vuelo, tanto a nivel de
ruta como nivel de predicciones.

Activacion

Cuando el usuario presione sobre la pestaria Live Estimation. Es necesario
cargar el archivo .csv con la ruta actual del avion,

Diseno

Figura 7.4: Interfaz 2 Live Estimation
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Titulo Heat map

Descripcion | Visualizacion de todas las rutas, estas apareceran indicadas con colores en
funcidn de como de grande es la diferencia entre la prediccion y el valor real.

Activacion | Cuando se acciona la pestafa Heat map

Disefo

Figura 7.5: Interfaz 3 Heat Map

7.3. Implementaciéon

En esta seccion se detallaré en profundidad cémo ha sido implementado el sistema en
este proyecto. Veremos cémo se ha desarrollado la aplicacién web y cémo se ha desplegado
posteriormente a un entorno de produccion, asi como todas las herramientas necesarias
para el desarrollo de la aplicacion.

Hemos elegido desarrollar la aplicacién web en el lenguaje de programaciéon Python
porque es un lenguaje muy versatil. Ademés nuestro modelo de aprendizaje automético
estaba desarrollado en Python y esto facilitaria mucho las cosas sobre todo a la hora de
usar librerias e integrar el modelo ya que nos proporcionarian una base y asi no tendriamos
que construir desde cero los componentes individuales de la red. Aunque hemos usado Dash
como framework para la construccion de la parte visual se necesitan conocimientos sobre
maquetacion web en concreto HTML,CSS y React. Por la parte del servidor debemos
tener conocimientos en Flask, nuestra intencién era desarrollar una aplicacién de una
sola pagina de ahi que se necesiten estos conocimientos ya que el flujo de informacién se
producira de manera asincrona permitiendo que se produzca ese efecto de una sola pagina.
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7.3.1. Entorno de desarrollo

Este proyecto ha sido desarrollado en dos fases. La fase perteneciente al estudio y
modelizacion de la red neuronal, y la fase de creacion y despliegue de la aplicacion. Ambas
se han se han desarrollado en un sistema perteneciente a la familia de Linux, Ubuntu 18.04
alojado en el data center de la Universidad de Valladolid, esta méquina dispone de un
procesador de 8 nicleos y cuenta con 16GB de ram.

El lenguaje de desarrollo en ambas fases ha sido Python concretamente la version 3.7,
a pesar de que Python esta instalado dentro de las dependencias de Ubuntu, la version
que esta pre-instalada es mas antigua , por tanto tuvimos que instalar esta tltima.

1. Instalacién entorno de desarrollo

Con el fin de ahorrar algunos pasos hemos decidido usar el entorno de desarrollo
proporcionado por Anaconda Python. Ademas esta distribucién es muy usada en ciencia
de datos, aprendizaje automatico etc... Nos proporcionara Python en su version 3.7 y
ademés Jupyter Notebooks que es un entorno que nos facilita realizar estudios, gracias a
su formato en forma de cuaderno y sus ejecuciones controladas. Ambas vienen integradas
en un mismo instalador. Para la descarga de Anaconda en entornos Linux debemos hacer
estos pasos:

» Descargar el programa de su repositorio, para ello usamos este comando: curl —O
https:/ /repo.anaconda.com/archive/Anaconda3-2020.02- Linuz-z86 64.sh

s Ejecutamos el archivo de instalacion: bash Anaconda3-2020.02-Linuz-x86 64.sh
= Ejecutamos el programa: anaconda-navigator

Una vez realizado estos pasos nos abrird una ventana desde la cual podremos ejecutar
tanto Jupyter Notebooks como otros IDE como Spyder, por ejemplo. Una vez ejecutemos
Jupyter y creamos nuestro cuaderno deberiamos ver lo siguiente:

 Jupyter Untitled wnsaved cranges @ Logout
File Edit View Insert Cell Kernel Help Python3 Q
B + = & B 4+ ¥+ M B C Code + @  CellToolbar

In [ ]:

Figura 7.6: Jupyter Notebook
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Para la fase de creacion y despliegue de nuestra aplicacion web usaremos el IDE
PyCharm, para su instalacién en ordenadores con Ubuntu solo tendremos que ir al market
de aplicaciones de ubuntu y debemos instalar Jetbeans Toolbox, es un gestor que nos
permite instalar de manera facil esta herramienta. Una vez hecho esto solo tendremos que
instalar el gestor y desde el descargar la aplicacion.

Una vez tenemos descargados nuestros IDE’s procedemos a la descarga de las libre-
rias necesarias tanto para desarrollar nuestro modelo como para la creaciéon de nuestra
aplicacion web.

2. Instalacion librerias

Con el paquete que viene instalado en la distribucién de Anaconda tenemos muchas
librerias por defecto, pero Python es un lenguaje el cual dispone de muchas méas. Para
llevar a cabo nuestro estudio vamos a necesitar librerias que no vienen instaladas por
defecto. Estas son las siguientes:

= Pandas: Esta libreria proporciona estructuras de datos y operaciones para poder
manipular tablas y series temporales.

= Numpy: Libreria que agrega soporte para estructuras vectoriales, matriciales y agre-
ga funciones matematicas de alto nivel para operar con los vectores y matrices.

= Random: Libreria que nos permite generar niimeros aleatorios.

= Matplotlib: Biblioteca que permite la generacion de graficos a partir de datos con-
tenidos en arrays o listas.

= Seaborn: Libreria de alto nivel basada en Matplotlib que provee de herramienta de
visualizacion.

= Sklearn: Biblioteca de software libre que incluye algoritmos de aprendizaje automa-
tico.

= Tensorflow: Biblioteca de codigo abierto destinada al desarrollo de modelos de apren-
dizaje automatico.

= Datetime: Biblioteca que permite la transformaciéon en diferentes formatos de horas
y fechas.

= Scipy: Biblioteca de codigo abierto que proporciona herramientas y algoritmos ma-
tematicos.

Para la aplicacion web debemos instalar las siguientes librerias adicionales aparte de
las mencionadas anteriormente:

= Dash: Libreria que nos permite usar los componentes del framework Dash.

= Plotly: Biblioteca que proporciona herramientas de analisis y visualizacion de datos
en linea.
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3.Herramientas de desarrollo

En esta seccion definiremos todas las herramientas que hemos usado para el desarrollo
de este proyecto.

= Jupyter Notebooks: Entorno informatico interactivo creado en 2014 por Fernan-
do Perez. Este se basa en la web, permite la creaciéon de documentos de Jupyter
notebook que soporta los siguientes formatos: HTML, diapositiva de presentacion,
LaTeX, PDF, ReStructuredText, Markdown, Python.

» Google Colabs: Entorno gratuito de Jupyter Notebook creado por Google, no re-
quiere de ningun tipo de configuraciéon previa para funcionar.

» PyCharm: Entorno de desarrollo creado en 2010 por la empresa Jetbrains, usado
con el lenguaje de programacion Python.

» Git: Software de control de versiones creado en 2005 por Linus Torvalds. Este soft-
ware nos permite mantener un control de nuestra aplicacion con diferentes versiones.

= Photoshop: Programa de edicion grafica creado en 1990 por la empresa Adobe.
Permite la edicién y manipulaciéon de fotografias.

» Overleaf: Editor online que permite realizar documentos mediante el lenguaje de
maquetacion LateX.

4.Tecnologias de desarrollo

En esta seccion vamos a definir todas las tecnologias y lenguajes de programacion
usados a la hora de desarrollar el proyecto.

Python: Lenguaje de programacion multiparadigma disenado por Guido van Ros-
sum, este es capaz de soportar desde programacion orientada a objetos, programacion
imperativa y programacion funcional. Este se caracteriza por ser un lenguaje dindmico,
interpretado y multiplataforma. Actualmente administrado por la Python Software Foun-
dation. Destaca en ser un idioma versatil y con una infinidad de librerias creadas tanto
por la fundacién como por la comunidad.

Dash: Framework destinado a la creacion de aplicaciones web interactivas con forma
de panel de mandos. Funciona con Python implementado con Flask, Plotly.js y React.js.

Flask: Framework minimalista de Python que permite la creacién de aplicaciones web
con muy pocas lineas de codigo.

React.js: Es una Biblioteca del lenguaje de programacion Javascript que permite
el diseno y creacion de interfaces de usuario, se especializa en aplicaciones de una sola
pagina. Dentro del conocido patron MVC o MVVM, React corresponde al desarrollo de
la capa de la Vista.
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7.3.2. Desarrollo de Interfaz

Para el desarrollo de la interfaz hemos usado un esquema parecido al que plantea
HTML. La diferenciaciéon es que dentro del framework de Dash existen unas etiquetas
personalizadas para este cometido, pero el funcionamiento es el mismo. Para definir la
estructura de nuestro proyecto lo primero que debemos hacer es inicializar un objeto de
la clase aplicacion de Dash.

airports = dash.Dash(__name__)

El segundo paso que debemos seguir es agregar una capa a nuestra aplicacion, es un
contenedor donde se alojaran nuestros componentes. Se realiza de la siguiente manera:

airports.layout = html.Div([#Contenido app])

Como hemos comentado antes podemos apreciar la etiqueta Div que proviene del lenguaje
HTML pero antes de ella debo decir que forma parte de html, para que Dash lo interprete
como tal.

En cuanto a los componentes, los que hemos usado en este proyecto han sido los
siguientes:

= Tab: Este componente sirve para anadir pestanas y poder moverte entre ellas, su
estructura se declara asi:

dcc.Tabs(id=’tabs-example’, value=’tab-1’, children=[
dcc.Tab(label=’Pestafia 1’, value=’tab-1’),
dcc.Tab(label=’Pestafia 2’, value=’tab-2’),

D

= Dropdown: Este componente nos permite usar una vista desplegable y a la vez poder
hacer busquedas escritas si asi lo deseamos, se declara de la siguiente manera:

dcc.Dropdown (

id=’demo-dropdown’,

options=[
{’label’: ’New York City’, ’value’: ’NYC’},
{’label’: ’Montreal’, ’value’: ’MTL’},
{’label’: ’San Francisco’, ’value’: ’SF’}

1,

value=’NYC’ #Valor por defecto

» Graph: Este componente es el que nos permite crear graficos y poder interactuar
con ellos, la estructura de un grafico es al siguiente:
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dcc.Graph(
id=’example-graph-2’,
figure=fig

En cuanto a la disposicion de los elementos y el tamano de estos, se puede usar la dis-
tribucién columnar de Bootstrap, solo tenemos que indicar que queremos usar su libreria
externa como archivo css. Una vez hecho eso solo debemos anadir a cada componente de
los arriba citados esto:

className=’six columns’

En el ejemplo visto anteriormente senaldbamos que el componente tenia que ocupar 6
columnas, la disposiciéon columnar de Bootstrap indica que hay un total de 12 columnas
por cada fila.

La estructura externa es facil de entender,pero un poco dificil a la hora de visualizar,
ya que los componentes estdn insertados en listas y cuando usas varios componentes
separados por distintos Divs se complica su visualizacion en codigo.

7.3.3. Desarrollo de back-end

En esta seccion vamos a ver la funcionalidad de nuestra aplicacion, con el fin de
entender como interaccionan los componentes entre la parte visual y la parte funcional.
El primer componente que debemos entender es el llamado Callback, estos sirven de puente
entre la parte front y la parte back de nuestro programa, en ellos definiremos que es lo
que mandamos como entrada (Input), de doénde proviene y qué es lo que recibiremos como
salida (Output) y a dénde van. Vamos a analizar su estructura:

@airports.callback(
Output (’id-componentel’, ’a donde va eje:figural’),
Input(’id-componente2’, ’de donde viene’))

Debemos tener en cuenta que si vamos a hacer multiples llamada estas deben ir dentro
de una lista:

@airports.callback([
Output (’id-componentel’, ’a donde va eje:figural’),
Output (’id-componente2’, ’figure2’)],
[Input(’id-componente4’, ’de donde viene’),

Input (’id-componente5’, ’dropdown’)])

Estas llamadas tienen que ir seguidos de sus respectivas funciones de actualizacion.
Deben ir siempre en parejas de dos primero el callback y acto seguido su funciéon update:
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@airports.callback(
dash.dependencies.Output("destino", ’children’),
[dash.dependencies.Input("legs-dropdown", "value")]
)
def update_graph(valueDropdown) :

selected_value = valueDropdown

df = df[df["leg"] == selected_value]

return df ["airport_destination"].unique()

Los tipos de Callbacks que existen son:
= Un solo Input - Un solo Output.

= Un solo Input - Multiples Outputs.
= Multiples Input - Un solo Output.

» Miiltiples Input - Miltiples Output.

Lo mas importante a tener en cuenta es, dentro de la funcién de actualizacion, si
tenemos miiltiples Outputs siempre dejarlo indicado en el retorno de la funcién. Y también
tener en cuenta cual nos conviene en cada momento, ya que cuanto méas componentes
procesamos a la vez en un mismo Callback mas compleja se hace su funciéon de update.

7.3.4. Despliegue de la aplicacién

Como plataforma de despliegue hemos elegido Heroku, que es una plataforma que ofre-
ce servicios en la nube propiedad de Salesforce. Esta permite el despliegue de aplicaciones
ofreciendo servicios escalables y seguros. Los lenguajes que soporta son: Java, Node.js,
Scala, Clojure y Python, aunque en su primera versiéon solo soportaba el lenguaje Ruby.

Lo primero que tendremos que hacer crear una cuenta en Heroku en su pagina oficial.
Una vez realizado este paso debemos descargar Heroku CLI, esto nos permitird manejar
las apps mediante la terminal. Ahora debemos anadir esta linea de codigo justo debajo
de donde declaramos la creacion de nuestra aplicacion en Dash,esto nos permitira indicar
que el servidor debe ejecutar esta app.:

#Declaracion de dash
airports = dash.Dash(__name__)

server = airports.server
Para el siguiente paso debemos haber instalado todas las librerias que nuestra aplica-

cion utiliza. Y ademas de esto, instalar el servidor que se ejecutara en el entorno creado
en Heroku, para instalar el servidor usamos este comando:
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pip install gunicorn
Ahora debemos crear dentro de nuestro directorio raiz un archivo .gitignore, este dira

a Git qué directorios deseamos ignorar, en nuestro caso son estos:

venv

*.pyc
.env
.DS_Store

El siguiente paso sera crear un archivo dentro del directorio raiz llamado Procfile: este
permitirda a Heroku iniciar nuestra aplicacion.

web: gunicorn airplanes:server

Una vez realizado el paso anterior, vamos a la terminal y nos situamos en el directorio
de nuestro proyecto. Vamos a crear un documento requirements.txt el cual hara una lista
de las librerias necesarias para ejecutar nuestra aplicaciéon y sus versiones.

pip freeze > requirements.txt

Generado el archivo desde la terminal, accedemos en nuestra cuenta de Heroku me-
diante:

heroku login

El siguiente paso es opcional en caso de haber inicializado nuestro directorio en git,
en caso contrario:

git init
Ahora vinculamos el directorio con el de Heroku:
heroku git:remote -a airports

Anadimos el contenido nuevo listo para ser subido al servidor y comprometemos los
datos:

git add
git commit -am "Inicio proyecto"

Lo ultimo que debemos realizar es subir al servidor la versiéon mediante un push a la
rama que deseemos en este caso la rama master:

git push heroku master

Este ultimo proceso tardara unos minutos, ya que tiene que instalar todas las depen-
dencias en el servidor y desplegarlas. Cabe destacar que en su versiéon gratuita se pueden
hacer despliegues de hasta 500mb y 5 aplicaciones. Como este ultimo paso no lo hemos
realizado por las limitaciones del proyecto no podemos aportar informacion grafica del
resultado final. Las ventajas que tiene esta plataforma es que nos permite hacer nuestra
aplicacion escalable y que esta se adapte en funcion de la demanda de sus usuarios, ade-
mas de contar con un alto grado de seguridad, ya que Heroku usa los servidores de AWS.
Como desventajas tiene que todos los servicios conllevan un coste adicional.
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Capitulo 8

Manual de usuario

En este capitulo se desarrollara el manual de usuario de nuestra aplicacion. Vamos a
explicar el funcionamiento de nuestra aplicacion, con el fin de facilitar el uso a nuestros
usuarios. Nuestra aplicacion es accesible desde cualquier navegador web, no se necesita
instalaciones previas. Como esta aplicacion tiene un caracter privado, ya que no se pue-
de desplegar en internet, hemos obviado la parte de acceso controlado y registro a la
aplicacion. Nuestra aplicacion dispone de los siguientes moédulos:

Batch Estimation A la hora de acceder a nuestra aplicaciéon nos encontraremos en esta
pestana ver Figura[8.1] En ella podremos ver un listado de todos los vuelos que disponemos
en forma de desplegable ver Figura [8.2] Con dicho desplegable podremos seleccionar el
vuelo que queramos visualizar o directamente escribir el identificador a mano, la aplicaciéon
filtrara los vuelos segin vayamos completando el id. Una vez seleccionado el vuelo que
queremos visualizar, nuestros graficos se actualizaran. En el lado izquierdo tendremos un
grafico que nos indicaré la calidad de la prediccion mostrando asi los valores reales en el
eje Y, los valores predichos de RTA en el eje X, con el fin de poder hacernos una mejor
idea de como de buena es la prediccion. En ese mismo lado contamos con un panel que nos
indicara el origen y destino del vuelo seleccionado. En la parte derecha encontraremos un
mapa en el cual podremos visualizar la ruta, y sobre cada punto de esta el valor estimado
de RTA generado por nuestro modelo. Debajo del mapa tendremos una barra en la cual
podremos indicar cuanto queremos visualizar del trayecto ver Figura [3.3]
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&

Batch Estimation Live Estimation Heat Map
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Figura 8.2: Barra desplegable
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Figura 8.3: Trayecto y acotacion

Live Estimation FEn la siguiente pestana tenemos lo que seria la simulacion de la
estimacion en tiempo real. Como no disponemos de una fuente que nos proporcione datos
en tiempo real hemos simulado mediante la carga de un archivo csv. Este contiene los
datos que nos proporcionaria una fuente de este tipo. En este apartado contamos con
todo lo que teniamos en la pestana de batch estimation, pero no tendremos la barra para
elegir el fragmento del trayecto ya que se supone que estamos viendo en vivo la prediccion.
Los componentes nuevos son el campo para cargar archivos y el bloque que nos indica
cuanto tiempo queda para llegar al aeropuerto destino (ver Figura .

Tiempo estimado (min):

16

Figura 8.4: Tiempo estimado de llegada

Heat Map En esta pestana podremos visualizar un mapa de calor, que nos mostrara la
ruta de todos los vuelos y los retrasos sufridos en cada punto con un indicador de colores.
Cuanto mas amarillo, peor ha sido la predicciéon en ese punto. Cuanto mas morado oscuro,
mejor es la prediccion en ese punto. Al ser tantos puntos si lo vemos muy alejado parece
que el amarillo predomina por eso debemos hacer zoom (ver para que los

puntos se separen un poco y que se pueda apreciar bien los colores de las predicciones.

Petar Georgiev Aleksandrov 101



Capitulo 8. Manual de usuario

Batch Estimation Live Estimation Heat Map

20k

15k

10k

fepemeccanasre

-fy

-~
Sy sy

> /s o
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Figura 8.6: Mapa de calor con Zoom
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Capitulo 9

Conclusiones y trabajo futuro

En este tltimo capitulo presentaremos las conclusiones que hemos alcanzado tras el
desarrollo de este proyecto. También se planteara una serie de posibles mejoras y amplia-
ciones que pueden derivar de este proyecto.

A lo largo del desarrollo de este proyecto me he encontrado con varias dificultades,
entre ellas la mas grande es el desconocimiento de las redes neuronales LSTM aplicadas
a problemas de series temporales. Tener que lidiar con esta dificultad, me hizo investigar
mucho sobre el funcionamiento de estas y su posterior implementacion.

El segundo problema que encontré, que sin duda es uno de los puntos mas importantes
y con los que mas aprendi, fue la adecuacion de los datos a nuestro problema. Los datos
tienen que ser tratados de una manera especial, con el fin de obtener el resultado deseado.
Podriamos decir que sabia lo que queria obtener como resultado, pero no conocia las
herramientas para llegar a ese resultado. Con esto tltimo también tuve problemas ya que
es un campo que todavia se encuentra en investigacion y desarrollo, y por tanto no hay
tantas fuentes de informacion, y mucho més aplicadas a la tematica de este proyecto.

A lo largo del proyecto he aprendido mucho sobre la gestion de trafico aérea y como
esta funciona, sobre los problemas que se plantean derivadas de esa gestion. También
he aprendido a trabajar con grandes volimenes de datos y sobretodo a tratamiento de
estructuras de datos ya que a la hora del pre-procesamiento de estos necesitaban muchas
transformaciones.

Otra cosa muy importante que he aprendido a lo largo de este proyecto ha sido la
visualizaciéon de la informacion y entender bien lo que me muestran los gréficos, creo que
es algo fundamental ya que estos son los que dan valor a los resultados obtenidos.

Aunque en una medida menor he aprendido cosas que desconocia del lenguaje Python
y sus diversas librerias. Por ejemplo, la creacién de una aplicaciéon capaz de visualizar
informacion de manera tan intuitiva y comoda y sin relativamente mucho esfuerzo gracias
a Dash, del cual no tenia ningtin conocimiento. Otra cosa asociada a esto tltimo que he
comentado, es a desplegar una aplicacién en un entorno de produccién en la nube, aunque
no lo pude llevar a cabo del todo por las limitaciones que tenfamos sobre el proyecto, pero
si pude hacer un despliegue sin subir los datos con datos ficticios.
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9.1. Conclusiones

La conclusion principal que puedo sacar después de haber desarrollado este proyecto es
que sin duda la inteligencia artificial es un campo puntero que ha llegado para quedarse, a
lo largo de los proximos anos llegara a ser un sector muy importante en nuestra sociedad.
También puedo decir que creo que tecnologias como esta sin duda son capaces de hacer
avanzar a nuestra sociedad, siempre sin olvidarnos de la importancia ética que conlleva.
Este proyecto ha supuesto para mi un gran reto personal, a pesar de ser un tema que
me gusta y el hecho de desear trabajar con este tipo de tecnologias tan punteras. El
conocimiento obtenido y el aprendizaje constante al que me ha sometido este proyecto,
sin duda ha sumado valor en mi perfil laboral ya que es algo que esta ahora mismo muy
presente en el mundo laboral, tanto el Big Data como la Inteligencia Artificial.

Otra reflexion que extraigo del desarrollo de este proyecto es la gran complejidad que
tiene nuestro trabajo, el gran ntmero de variables a las que te enfrentas dia a dia y la
complejidad sobre la que esta construido el mundo digital en general. Sobre la complejidad
de adaptarse a una tecnologia que esta en constante evoluciéon y sobre la investigacion en
este area.

A nivel de negocio la conclusion que puedo extraer es que, el sector aeronautico a pesar
de ser muy importante y que mueve una gran cantidad de capital, los costes asociados a
problemas que provienen de la gestion del trafico aéreo, suponen un desembolso grande de
dinero cada ano, y hay pocas empresas que se dediquen a dar solucién a las problematicas
que surgen. Las empresas existentes son empresas propias del sector. Y casi todos los
estudios existentes son privados ya que son promovidos por este tipo de empresas.

A nivel técnico, no hemos mejorado las actuales modelos de prediccion. Esto es debido
por un lado a que estdbamos condicionados por el alcance ya que el Trabajo Fin de Grado
consta de 300 horas. Por otro lado, los datos de los cuales disponiamos eran limitados
a un solo dia y no contabamos con datos meteorologicos, los cuales habrian anadido un
grado de dificultad aun mas alto pero sin duda habrian hecho que el modelo fuera més
preciso. Con mas medios y mas tiempo probablemente se podria haber alcanzado un nivel
similar al que tienen los modelos mas precisos.

9.2. Trabajo futuro

A pesar de que mi proyecto esté finalizado, existen una serie de mejoras que han
surgido a lo largo del desarrollo y que no se han podido incluir porque nuestro alcance se
limitaba por las horas de trabajo de un trabajo de fin de grado.

1. Incorporar datos meteorologicos al modelo predictivo: Como tenemos los da-
tos de posicionamiento del aviéon, harfa falta buscar una API externa de meteorologia
la cual nos diera informacién relativa al viento, presiéon atmosférica, precipitaciones
etc... a lo largo de todos los puntos de nuestro trayecto. Esto sin duda mejoraria
significativamente la predicciones.
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2. Predecir el estado del vuelo: No solo predecir el tiempo restante para que el
vuelo alcance el aeropuerto, sino poder predecir otros parametros del vuelo como
velocidad, altitud etc....

3. Anadir analisis de los datos en tiempo real: Obtener datos de un vuelo en
tiempo real para que nuestro modelo realice la prediccion del tiempo de llegada y
podamos visualizar esta en tiempo real.
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Siglas

ACID Atomicity, Consistency,Isolation, Durability. 9] [50} 52]
ASM Aviation Services Management. [7]

ATC Air Traffic Control. [(HI2

ATFCM Air Traffic Flow and Capacity Management. [7]

ATM Air Traffic Management. [7], [0}, [10]

ATS Air Traffic Service. [7]

BASE Basic Availability, Soft-state, Eventual consistency. [49] [50]

CFMU Control Flow Management.
CTOT Calculated Take-Off Time. [10

ET Extra Trees Regression.

GBM Gradient Boosting Machine.

GPS Global Positioning System.

IFPS Integrated Flight Plan Processing System.
IFR Intrument Flight Rules.

ILS Instrument Landing System.

IMM Interacting Multiple Model.

KNN K-Nearest Neighbors.
LSTM Long Short-Term Memory.
MSE Mean Square Error.
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Siglas

NOAA National Oceanic and Atmospheric Administration.

NOTAM Notification to Airmen. [0
OFP Official Flight Plan. [§

RF Random Forest Regresssion.

RMSE Root Mean Square Error.

RPL Repetitive Flight Plan. [9]

RTA Required Time of Arrival. [68] [69] [71] [76]
SESAR Single European Sky ATM Research.
SID Standard instrument departure.

SVM Support Vector Machine.

SVR Support Vector Regression.

TAF Terminal Aerodrome Forecast. [0

TICK Telegraph, InfluxDB, Chronograph, Kapacitor. [54], [64]
VOR Very High Frequency Omnidirectional Range.

WX Weather Document.
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