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RESUMEN

Este TFG se enmarca dentro de un proyecto de igaesin que el CUD-ENM esta desarrollando
a peticion de la Armada Espafiola con el objetivaplecar técnicas de inteligencia artificial paaa |
mejora del conocimiento del entorno maritimo y, ncascretamente, ayudar en la deteccién de
anomalias en el comportamiento de los buques.

Analizados los flujos AIS que identifican a cadacbatipo, zona, cinematica, etc.), se detecta que
muchos buques no envian informacion del tipo dedyaampo clave en la identificacion de anomalias
de interés.

Para solucionar este problema, en este TFG se medpoaplicacion de técnicas de aprendizaje
automatico supervisado con objeto de predecirlel e dicho campo, teniendo en cuenta otro tipo de
informacion que si transmite el barco. Para el@®rdrenaran diferentes modelos, a partir de ujuictm
de datos historicos de flujo maritimo mundial (jmevente preprocesado y adaptado), empleando el
algoritmoRandom ForestSe realizan variaciones al algoritmo y se empfaaniones de tratamiento
de datos para tratar de mejorar los resultados.

Dichos modelos seran validados convenientementeodi® que este TFG termina proponiendo el
modelo construido a partir de determinados atribujaoe consiguen maximizar la calidad de la
prediccion.
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1 INTRODUCCION Y OBJETIVOS

1.1 Contexto y motivacion

La introduccion de tecnologias que emplean intetige artificial esta cada vez mas presente en
multiples &mbitos de aplicacion y comienza a setegaologia fundamental para la realizacion de
numerosas tareas con unos resultados inimaginiadadesunos pocos anos.

Resulta muy extensa la lista de las compafiias gnagciones que han apostado por estas
tecnologias y que trabajan en el desarrollo dmlasas. De hecho, la Armada no es una excepcion. Su
interés en este aspecto queda reflejado en laslgenerales de la Armada para 2022 [1], un dodiamen
redactado por el Almirante Jefe del Estado Maydad&mada (AJEMA), donde se exponen los retos
a los que se enfrenta la Armada y las directriogs debe seguir para garantizar el éxito en su
consecucion. En este documento se recalca la iemmat de la introduccion de tecnologias de
inteligencia artificial en las unidades y la estalbl como una de las principales vias de desapatk
la Armada. Motivado por esta directriz nacen vaposyectos, como la introduccién de técnicas de
inteligencia artificial para automatizar el manter@nto de los bugques de nueva generacion [2] o para
mejorar el Conocimiento del Entorno Maritimo (CENPrecisamente, en el marco de este ultimo
proyecto [3]se encuadra este TFG.

Es un proyecto cuyo desarrollo ha sido solicitaologarte de la Armada al Centro Universitario de
la Defensa en la Escuela Naval Militar (CUD-ENMhael proposito de desarrollar un demostrador
tecnolégico que haga uso de técnicas de inteligeartificial para apoyar a la Armada en el deshrrol
de los procedimientos operativos que se llevaaba para el CEM desde el Centro de Operaciones y
Vigilancia de Accién Maritima (COVAM), que es laidad dentro de la Armada encargada de la
supervision de los espacios maritimos de interé®nal. En concreto, el demostrador descritozaili
el flujo de datos de los mensajes Aufomatic Identification Systgmgue contienen informacion
relativa a las caracteristicas del buque, posioneato e informacion cinematica en tiempo real. El
empleo de estos datos combinado con el emplecdie#é de analisis de datos e inteligencia auwifici
se usara para la deteccion de anomalias en laspatde comportamiento de los buques en la mar.

El concepto de anomalia en los patrones de compiemnto de los bugques hace referencia a todas
aguellas situaciones en las que las acciones dritpges en la mar no son coherentes con el rekto de
trafico o con los datos histdricos almacenadosntdeimo barco. En base a esta definiciébn se puede
entender como anomalia un amplio abanico de stinasi Sin embargo, con el fin de acotar las
anomalias cuyo conocimiento es de interés partiladad de vigilancia maritima por la Armada desde
el COVAM, la Armada ha elaborado un listado enwed ge desarrollan las anomalias de interés cuya
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deteccion se considera posible mediante el empkeointeligencia artificial. Estas anomalias
normalmente obedecen a la combinacion de tresréacttipo de buque, zona y cinematica.

Los datos AIS nos proporcionan la informacion nagagpara el conocimiento de estos tres factores.
Sin embargo, pese a que uso del sistema se ermuestalado a bordo de buques conforme a la
normativa SOLAS [4] de la Organizacion Maritimaeimacional (OMI) y, en el caso de Esparia, es de
obligado cumplimiento, muchos de los barcos a diaay no transmiten todos los campos o lo hacen
de manera erronea. No hay que olvidar que grae darkos campos que se recogen en los mensajes son
cubiertos manualmente, lo cual nos lleva a pensda eeracidad de los campos llegando incluso a
encontrar numerosos casos en los que directan@ntainpos no estan cubiertos. Centrandonos en el
campo al que estéa sujeto este trabajo, el tipaidady aproximadamente un tercio de las tramas 8IS n
contienen informacion sobre este campo. Para @festa premisa, en la Figura 1-1 se puede ver una
representacion de uno de los conjuntos de datobayjailo utilizado en este estudio donde se munestra
los barcos que emiten el tipo de buque de formactar (buque) frente a los que dejan el valorsioric
(no cubierto) o le dan un valor no valido (0).

B Buque
H No cubierto

Cero

Figura 1-1 Representacion de la informacion que aptan las tramas AIS en el campahiptype(fuente: propia)

La ausencia del tipo de buque de diferentes cam#gmtovoca que no se puedan reconocer las
anomalias de interés para el COVAM pues, como yeas#icho anteriormente, las anomalias vienen
definidas por tres factores, de los cuales und tgsoede buque. Ademas, si se aplica el sentigolog
los buques con mayor probabilidad de estar realzactividades ilicitas seran aquellos que traten d
ocultar informacion. Es en esta tarea donde rddigaportancia de este trabajo.

La motivacion de este trabajo fin de grado esrtidaasolucionar el problema que supone los datos
AIS incompletos para la definicion de anomaliasgp asi una de las necesidades dentro del payect
de investigacion en el uso de inteligencia artifiein el COVAM desarrollado por el CUD-ENM.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo fin de gr@adda construccién de un modelo empleando técnicas
de inteligencia artificial que sea capaz de predgdipo de buque de los diferentes contactosruisse
para ello en los datos AIS que transmiten. El fimo del desarrollo de este modelo es determihar e
tipo de buque de un determinado contacto, del seialesconoce dicho campo, para que se puedan
detectar los diferentes tipos de anomalias defnda el COVAM.

Para ello se plantea el uso de técnicas de apegadiapervisado y la seleccion del algoritmo cuya
definicion mejor se ajuste a las necesidades eiqmigsa los datos disponibles. Una vez seleccionado
el algoritmo, se construira el modelo, tratandmp@mizar su rendimiento mediante la aplicacion de
variaciones en los parametros de funcionamientopdgbio algoritmo y mediante el empleo de
diferentes técnicas de tratamiento de datos.
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Constituye también un objetivo importante de edis Tel estudio de la validez de los datos
dinamicos y estéticos para contribuir a la claadién de los distintos tipos de buque, es decir,
determinar si verdaderamente son datos que logsaardir un tipo de buque del resto.

Por ultimo, se definiran diferentes experimentog germitan ayudar a validar el modelo y
seleccionar aquel que consigue optimizar la calakath prediccion.

1.3 Estructura de la memoria

Tras hacer referencia al marco en el que se ere@stie trabajo, contextualizandolo y tras haber
definido los objetivos que se esperan alcanzapasa a explicar la estructura que seguira la piesen
memoria con el fin de organizar la presentacioriodetrabajos realizados, asi como los resultados
obtenidos, de la forma mas clara posible. El docuimesta dividido en cinco capitulos a los que a la
finalizacion de los mismos se incluye la bibliogmajue recoge todas las fuentes empleadas y Iresne
gue serviran de apoyo a lo largo del desarrolldrdbljo. Este TFG se organiza como sigue:

» Capitulo 1: Introduccion y objetivos. En este priro&pitulo se expone la importancia de la
introduccién de tecnologias de inteligencia aitifien el mundo actual y la postura de la
Armada ante esta tendencia. Se explica el marcal gne se encuadra este trabajo. Por
altimo, se plantean los objetivos a alcanzar em tegbajo y la organizacion de la memoria.

» Capitulo 2: Estado del arte. En este segundo dapturealizara una revision del marco
tedrico en el que se engloba este trabajo. Loseqos tedricos tratados en este capitulo se
pueden resumir en los siguientes puntos:

o Introduccién al concepto de inteligencia artifigiahto con una resefia historica de
la misma y su importancia en la actualidad.

o Introduccidn al aprendizaje automatico y los difées tipos que existen, asi como
sus campos de aplicacion mas populares.

o Revision de los algoritmos de inteligencia artdlanas populares en la actualidad y
explicacion del funcionamiento de cada uno de ellos

o Introduccién al Conocimiento del Entorno Maritin@EM) y el papel que ocupa el
COVAM vy la importancia de las tecnologias de imgfeficia artificial para su
desarrollo. Ademas, se presenta por primera vedstdma AIS, una importante
herramienta para la obtencion de informacion ph@Q&/AM y que sera la fuente
de la que se generaran los datos de entrada paeaaetollo de este trabajo.

0 Repaso de los trabajos previos realizados emgbcale estudio de este trabajo.

» Capitulo 3: Desarrollo del TFG. En este capitulalescriben las herramientas utilizadas y
los datos disponibles para lograr el cumplimiergda$ objetivos propuestos. Ademas, se
justifica el empleo d&kandom Forestomo algoritmo para el desarrollo del modelo, asi
como los pasos seguidos desde el procesamients diatos y la obtencidn de atributos a
partir de los mismos que sirvan para alimentarlggramo. Por ultimo, se explican las
diferentes funciones que se han utilizado parartc® mejorar el modelo y los experimentos
realizados.

» Capitulo 4: Resultados obtenidos y validacion. Eie eapitulo se exponen los resultados
mas relevantes de los experimentos realizadosapale&zan con el fin de hallar el modelo
gue mejor resuelva el problema planteado.

e Capitulo 5: Conclusiones y lineas futuras. En ddteno capitulo se resumen las
conclusiones alcanzadas tras el desarrollo dedjtrabambién se plantean las posibles lineas
futuras que traten de mejorar el trabajo o compieank con el fin de seguir avanzando en
la consecucion de los objetivos del proyecto.

» Finalmente se adjunta la bibliografia donde se @Bpan las fuentes utilizadas a lo largo
del trabajo y una serie de anexos que tienen coopbpito apoyar el desarrollo del trabajo
para una mejor comprension del mismo.
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2 ESTADO DEL ARTE

El presente capitulo tratara de estudiar en quéisianla inteligencia artificial (IA) y el desarml
de esta reciente tecnologia, para seguir con uiliestle las diferentes técnicasMachine Learning
abordando los diferentes tipos de aprendizaje celnaprendizaje supervisado, no supervisado y por
refuerzo. Ademas, se expondran los algoritmos dendpaje supervisado y no supervisado mas
utilizados para el desarrollo de maquinas inteligerPor otro lado, se tratara de explicar en qusiste
el Conocimiento del Entorno Maritimo, asi como poscipales factores que le afectan, que son la
principal motivacion de este trabajo. Por Ultime, expondran una serie de proyectos previos
relacionados que han abordado parcialmente obgesivoilares al del presente Trabajo Fin de Grado.

2.1La inteligencia artificial
2.1.1Definiciéon

Actualmente, encontrar una definicion de inteligeractificial es una tarea compleja. Son muchas
las definiciones que se aproximan como validas lpacar referencia a esta emergente tecnologia cuya
importancia esta creciendo cada vez mas. La difiduh la hora de acufiar una definicion para la
inteligencia artificial radica en que es un conoeapie depende de la propia definicién de inteligenc
gue hoy en dia sigue teniendo multiples interpretess.

La primera vez que se acuiaria este término serialpniembro del departamento de Ciencias
Informaticas de la Universidad de Standford JohiCltthy durante la conferencia Dartmouth, a la que
se referiria como laciencia e ingenio de hacer maquinas inteligentspeeificamente, programas de
computo inteligentégs].

El problema radica en que esta definicion segy&asa la interpretacion del significado de lo que
se considera la inteligencia. Con el paso del temjpos avances en las ciencias computacionales, el
concepto de inteligencia artificial abarcd un &éa mas amplia pudiendo definir la misma como la
habilidad de una méaquina de presentar las mismpaciciades que los seres humanos, como el
razonamiento, el aprendizaje, la creatividad yalgacidad de planear [6].

Actualmente, el criterio mas aceptado a la horddali@ir este concepto es el de los cuatro enfoques
redactado por los cientificos informaticos Stuars$tll y Peter Norvig en su lib#gtificial Intelligence:
A Modern Approach?7]. Sus autores agruparon las definiciones de dibinos de texto, las cuales se
ven reflejadas en la Tabla 1, y clasificaron laligencia artificial segun los siguientes cuatiitedos:
sistemas gue piensan como humanos, sistemas queampieacionalmente, sistemas que actdan como
humanos y sistemas que actuan racionalmente.

13
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Como se puede observar en la Tabla 1, los criteleda parte superior hacen referencia al uso de
la mente y el razonamiento, mientras que los ddéaior refieren a la forma de actuar, la conduBtar
otro lado, también se puede observar una divisibre éos criterios de la izquierda, que lo que basc
es imitar el comportamiento humano, y los de ladea, que buscan ir mas alla y profundizar ené qu
es la inteligencia tratando de hacer maquinasmatzs.

Sistemas que piensan como humanos Sistemas que panracionalmente

«El nuevo y excitante esfuerzo de hacer que logEl estudio de las facultades mentales mediante el
computadores piensen... maquinas con mentegso de modelos computacionales». (Charniak y
en el mas amplio sentido literal». (Haugeland, McDermott, 1985)

1985) «El estudio de los calculos que hacen posible
«[La automatizacién de] actividades que percibir, razonar y actuar». (Winston, 1992)
vinculamos con procesos de pensamiento
humano, actividades como la toma de
decisiones, resolucion de problemas,
aprendizaje...» (Bellman, 1978)

Sistemas que actian como humanos Sistemas que act@iacionalmente
«El arte de desarrollar maquinas con capacidadLa Inteligencia Computacional es el estudio del
para realizar funciones que cuando son disefio de agentes inteligentes». (Poole et al.|
realizadas por personas requieren de 1998)

inteligenciax». (Kurzweil, 1990) «IA... esta relacionada con conductas

«El estudio de cémo lograr que los inteligentes en artefactos». (Nilsson, 1998)
computadores realicen tareas que, por el
momento, los humanos hacen mejor». (Rich y
Knight, 1991)

Tabla 1 Enfoques de Russell-Norvig para la inteligecia artificial (tomada de [7])

Asimismo, existe una clasificacién grosso modo medé! concepto de inteligencia artificial que la
divide en dos grandes grupos: IA débil e IA fueH@blamos de IA débil cuando nos referimos a
sistemas que pueden realizar un determinado nudectareas y se les ha ensefiado a realizar dichas
actividades mediante algoritmos y aprendizaje guiedn técnicas délachine Learningy Deep
Learning que mencionaremos mas adelante. Por el contsarie,da el nombre de IA fuerte a aquellos
sistemas que pueden operar en muchos dominio®miés; gracias a que las maquinas poseen una
inteligencia similar a la capacidad cognitiva dehomanos. A dia de hoy, toda IA de la que dispasem
se engloba dentro de la IA débil y, como afirmandrpertos en esta tecnologia, aun estamos a muchos
afos de que esto cambie [8].

2.1.2Contexto historico

Las primeras tentativas hacia el mundo de la geakia artificial datan de siglos antes de su
creacion. Aristoteles fue el primero en definir conjunto de reglas que describen una parte del
funcionamiento de la mente para obtener conclusioaeionales a partir de ciertas premisas [9]. En
tiempos analogos, Ctsebio de Alejandria creariaegulador de flujo de agua que cambiaba su
funcionamiento de forma racional, dando lugar@ilmera maquina autocontrolada de manera racional,
pero sin razonamiento [10]. Incluso el mismo Degsdiego a plantear la idea de animal maquing [11]
gue consistiria en una maquina capaz de imitarwdagriertos comportamientos humanos.

A pesar de todos estos acontecimientos no sera@dlagio 1943, el afio en el que se podra establecer
el nacimiento de la inteligencia artificial, pesgue seria afios mas tarde cuando se acufariéresitect.
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El médico de la Universidad de lllinois Warren Md&iGch y el matematico Warren Pitts construyeron
el primer modelo matemético de una neurona deboeteumano [12].

Resulta imposible hablar de inteligencia artifisah mencionar a Alan Turing. Ademas de sus
grandes aportaciones, como su maquina universallasi cuales no se habria conseguido llegar a
desarrollar dichas tecnologias, tratd de consoktlaampo que hasta entonces era tan abstracto de |
inteligencia artificial en su articulocComputing Machinery and Intelligericgl3]. En este trata de
establecer si una maquina es inteligente o no se &dau conocidarhitation gamé o renombrado
como Test de Turing en su honor. Este acontecimimiaircaria al desarrollo de la inteligencia aitfic
en los afos venideros, un resumen de los prinasidates se puede observar en la Figura 2-1. A
principios de los afios 80 la efectividad del TesiTdring se veria cuestionada con la publicacidn po
parte del filosofo J. Searle de su experimento lde Habitacion China” [14], el cual establecia que
superar el Test de Turing no supone que una magosea inteligencia humana, solo que es capaz de
simularla.

== )] (] {
1950 ..o 1956 1957 ... 1966 ... 1974-1980 1980
TEST DE TURING CONFERENCIADE  PRIMER MODELO ELIZA PRIMER INVIERNO DE LA BOOM DE LA IA
DARTMOUTH DE RED 1A CREACION DE LOS
JOHN MCCARTHY CREA  NEURONAL SISTEMAS EXPERTOS

EL TERMINO IA ARTIFICIAL

1987 eoe 1996 eee Actualidad

LA IA ENTRA EN UN DEEP BLUE EUGENE
SEGUNDO INVIERNO PRIMERA MAQUINA

SUPERA EL TEST DE
TURING

Figura 2-1 Eje cronolégico de hitos de la IA (fuerd: propia)

Sin embargo, no es hasta el afio 1956, con la eeiébrde la conferencia de Dartmouth, cuando
nace el campo de la inteligencia artificial talgmo la conocemos actualmente. En esta conferencia,
John McCarthy establece por primera vez el térnimeligencia artificial y le da una definicion.
Asimismo, se establecen las bases de esta ransaliyeas futuras. Se acota por primera vez el campo
gue abarca la inteligencia artificidEste estudio procedera sobre la base de que tosl@spectos del
aprendizaje o de rasgos de la inteligencia pueslempyincipio, ser descritos de una forma tan paecis
gue se puede crear una maquina que los simule” [5].

Tras la conferencia de Dartmouth, comienzan los dicoro de la IA. Las altas expectativas sobre
esta nueva ciencia llevaron a los gobiernos etiregtines privadas a invertir grandes sumas deatapit
en todo lo que estuviera relacionado con la IA. G@onsecuencia, la IA evoluciona rapidamente y se
alcanzan importantes avances como la creacionre¢pmodelo de red neuronal artificial gerank
Rosenblaen 1957 [15]. Ademas, se desarrollan increiblegnamas como “STUDENT” [16] de Daniel
Bobrow en 1964, que resolvia problemas matematieomstituto y preuniversitarios, o el primer
chatbot“ELIZA” [17] disefiado por el MIT en el afio 1966, era una psicoterapeuta robotica con la
gue podias entablar conversaciones. En la Fig@rae@puede apreciar un ejemplo de funcionamiento
del software “ELIZA”.
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Figura 2-2 Ejemplo de conversacion con el softwardELIZA" [18]

Con el paso de los afios, esta ciencia se encamrgagios problemas como la falta de capacidad
de computacién y de capacidad de almacenamierdatde de los equipos y el aumento de la necesidad
de tiempo y recursos que se producia de forma expod cuanto mas se complicaba un problema.
Estos inconvenientes ligados a que no se alcaniasaftas expectativas que se proponian iniciaienen
tuvieron como consecuencia que tanto inversore aoemtificos perdieran el interés en este campo,
iniciandose asi en el afio 1974 la etapa conociche @ “invierno” de la inteligencia artificial.

No fue hasta los afios 80 cuando se produce un baahcampo de la IA. Esta tecnologia vuelve
a llamar la atencion de los inversores privadosigsaa la creacion de los llamados Sistemas Experto
[12], que eran programas que almacenaban concppifesionales pudiendo resolver dudas de las
empresas sin necesidad de la contratacion de ntrebagadores, ahorrando grandes sumas de dinero a
las empresas. Sin embargo, las expectativas deioaaias y el optimismo exagerado impacientaron a
los inversores. Este hecho, junto con la aparidémna burbuja econémica propiciaron que la IA se
sumiera en un segundo invierno en el afio 1987sgueolongara hasta finales del siglo XX [19].

La dltima etapa de la IA se extiende desde esteantmrhasta la actualidad. Se puede afirmar que
la IA volvid a experimentar de nuevo un crecimiegtracias a los avances tecnolégicos que son
expuestos en el siguiente apartado. Durante esiedpese llevaron a cabo logros importantes tales
como la creacion de Deep Blue [20], un ordenadeadw por IBM que fue capaz de batir al, por aquel
entonces, campeon mundial de ajedrez Gari Kasgdrd®96 (véase Figura 2-3). Y en el afio 2014, el
software “Eugene Goostman” [21] se convierte gorilmera maquina en superar el Test de Turing.

] W

——

Figura 2-3 Partida de Deep Blue contra Gari Kaspare [20]
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2.1.3La inteligencia artificial en la actualidad

En la actualidad, los problemas que frenaron edrdeo de la IA se han visto solucionados gracias
a los grandes avances tecnoldgicos que se hanetatis Ultimas décadas. Como ya se menciond
previamente, los grandes problemas que frenardesalrrollo de esta prometedora tecnologia fueron la
falta de grandes volimenes de datos y la escasagity capacidad de los equipos de la época.

El primer problema disminuy6 parcialmente con laregon de Internet. Con el nacimiento de
Internet, comenzé el intercambio de datos constdatedo lugar a una ingente cantidad de datossde lo
gue las maquinas podian disponer.

En cuanto al problema de la falta de potencia y at@nuna forma simple de observar por qué este
problema ha perdido transcendencia con el pasostaios es mediante el ejemplo que se expone en la
Figura 2-4. En ella podemos observar tres captlisignciadas 30 afios entre ellas siguiendo el orden
de izquierda a derecha. En primer lugar, se aptec@denador de hace aproximadamente 60 afios con
5MB de memoria. En el centro se ve un ordenadoreccial con 10MB de memoria. Lo interesante
llega cuando se presta atencion a la tercera, ejtrata de un disco duro actual con 1TB de memoria.
Es decir, a comienzos de la evolucion histéricdodeequipos informéticos se consiguidé duplicar la
capacidad de los equipos, pero afios mas tardelyn@smo intervalo de tiempo se consigue que ta cif
anterior se multiplique de forma abrumadora.

Figura 2-4 Ejemplo de evolucién histérica de los efpos informaticos [22] [23]

La IA actualmente esta abarcando un amplio camplifeieentes actividades realizadas por los seres
humanos entre las que destacan las siguientes lilegavestigacion y desarrollo: la robética, Eidm
artificial, técnicas de aprendizaje y la gestiohad@ocimiento [24].

La utilizacion de la IA por parte de las empresstd @asando a ser un factor de vital importancia.
Tanto en la industria, mediante la implementaci@maquinas automatizadas que tratan de reproducir
el trabajo que previamente realizaba un operadoraho, hasta en la gestion de compafias para la
prediccion de valores, tratamiento de los datoslecsion de mejores estrategias para llevar a cabo
determinadas actividades.

La inteligencia artificial no solo se limita a lgsandes empresas, sino que se esta implementando
de forma muy sutil en herramientas que usamos dia,da mayoria sin ser apenas consciente de ello.
La IA forma ya parte de nuestras vidas y podemaemharla en cuestiones tan cotidianas como el
buscador de Google, recomendaciones de Youtubeotfysmntivirus, videojuegos y detectores de
Spam del correo electrénico [25]. No solo la usaedgrio, sino que la portamos siempre con nosotro
en nuestros dispositivos maviles con el asisteniédigente Siri de la Figura 2-5@oogle Assistant Go.
Estos son solo unos pocos ejemplos, pues en topd®que corren somos capaces de encontrar la 1A
en una infinidad de aplicaciones.
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Figura 2-5 Siri, inteligencia artificial con funciones de asistente personal [26]

Ha llegado a ser tal el impacto de esta revoluciartecnologia en la sociedad actual que son
numerosas las obras tanto literarias como filmagaéfen las que se representan avances desmesurados
de la IA donde las maquinas parecen practicamends fumanos y, aunque todavia estamos muy lejos
de alcanzar este tipo de aplicaciones, no hay dedpie la IA esta creciendo a pasos agigantados y q
actualmente se encuentra en su mejor momento etocai@esarrollo se refiere.

2.2 Machine Learning

El Machine Learning(o aprendizaje automético en su traduccién aletiasb) es la rama de la
inteligencia artificial que se centra en la creacile sistemas a los que se les otorga capacidad de
aprendizaje, entendiendo aprendizaje como la géreariédn del conocimiento a partir de experiencias.
El propdsito deMachine Learninges que una maquina sea capaz de llevar a cab@adgs o tareas
para las que inicialmente no estaba programadalees, que las aprenda. Lo que diferencia el
aprendizaje automatico de cualquier otro tipo dgquiréa que no utiliza este tipo de técnicas, esefjue
Machine Learningpermite realizar una tarea para la cual no estatialmente programada.

Para que las maquinas sean capaces de aprendegdamas disponen de diversos algoritmos los
cuales dotam los ordenadores de la capacidad de identificgompes en datos masivaBig Datg y
elaborar predicciones [27Lo que hace especial a este tipo de algoritmosuessqn capaces de
modificar su comportamiento en base a los datdssdgue disponen, resultados de acciones pasadas o
en lo que se les diga de esos resultados. Existéiitud de algoritmos que nos permiten llevar accab
esta actividad. Sin embargo, en funcién de la fodaaproceder del propio algoritmo, podemos
establecer tres grandes grupos: aprendizaje sspdosiaprendizaje no supervisado y aprendizaje por
refuerzo.

2.2.1Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado [28] es la ramaMigthine Learningjue se caracteriza por hacer uso
de conjuntos de datos etiquetados con el fin demrat algoritmos que posteriormente sean capaces de
clasificar datos de entrada o predecir resultadosptecision. Que los datos estén etiquetadoseguier
decir que son datos de entrada para los que seetmsolucion al problema que se plantea. Sedmta
un proceso iterativo, es decir, que a medida qwarseecibiendo datos de entrada en el modeloyaste
aprendiendo y ajustando. Este proceso se conoce entrenamiento. Un ejemplo seria un software
destinado a distinguir en qué fotos aparece unsoparconcreta. El aprendizaje consistiria en pasarl
una gran cantidad de fotos en las que aparezcardana y otras en las que no, y se le dice enguale
aparece esa determinada persona y en cuales rastinde esas fotos el algoritmo aprende y es capaz
de determinar en qué fotos aparece la personayaes no.
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Dentro de la rama del aprendizaje supervisadotegxidos tipos principales de aprendizaje:
clasificacion y regresion [29]. Pese a que ambdlizarn aprendizaje supervisado para entrenar
algoritmos, existen ciertas diferencias en lasakapie realizan y el resultado que obtienen.

» Clasificacién: se trata de algoritmos que son eafites para clasificar los datos de entrada
en variables discretas. Estos algoritmos puedédizaetareas tanto de clasificacion binaria,
si solo clasifican entre dos variables como, pemgjo, la deteccion de spam del correo
electrénico (“spam” o “no spam”), como de clasifidam multiclase, en caso de que existan
mas de dos variables para clasificar los datosittada, como por ejemplo un algoritmo que
determine el tipo de un buque a partir de sus datesnaticos. También existe la posibilidad
de crear algoritmos que asocien mas de una cldss datos de entrada, la llamada
clasificacion de etiquetas multiples.

» Regresion: a diferencia de la clasificacion, esthoaiologia trata de entrenar un algoritmo
el cual estara destinado a predecir un valor déasalpartir de un rango continuo de valores
posibles. Basicamente trata de encontrar una éel&eitre los datos de entrada y salida para
ser capaz de predecir valores reales. A difereteila clasificacion, los datos de salida no
son discretos y la medicion de la exactitud debrtijo se calculard en funcion de la
desviacion del dato de salida obtenido y el esperdd ejemplo podria ser un algoritmo
capaz de predecir la nota de corte de una opositidanciéon de las notas de selectividad
de un afio en concreto [30].

El aprendizaje automatico supervisado sigue unig skr pasos para poder llevar a cabo su
ejecucion. A grandes rasgos, los pasos basicapdehdizaje supervisado, que podemos ver de forma
esquematica en la Figura 2-6, serian los sigui¢28ds

1. Seleccion de los datos de entrenamiento: deterrf@maturaleza de estos.

2. Preprocesado de los datos: limpieza rigurosa ddduss para que el algoritmo los pueda
usar correctamente.

3. Seleccién del algoritmo de aprendizaje supervisadatilizar en el modelo: segun la
naturaleza de los datos y el resultado deseadelsecionara el algoritmo que se considere
como el 6ptimo para la resolucion de la tarea.

4. Entrenamiento del modelo, mediante los datos dadaetiquetados para que el algoritmo
se autoajuste y pueda ir ganando precisibn medmdtéples iteraciones de los datos de
entrenamiento.

5. Prueba y evaluacién del modelo: una vez esté djoiste prueba que el modelo funcione
correctamente y se mide su precision.

Este proceso finaliza una vez se obtiene un maypetduncione. La degradacion de los datos forma
también parte déMachine Learningpor lo que, si queremos garantizar la precis®nuestro modelo,
debemos entrenarlo de forma periédica con datosados.
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Figura 2-6 Esquema basico de las técnicas de apreraje supervisado [29]

El uso de este tipo de aprendizaje es muy extengildopodemos observar en aplicaciones de
reconocimiento facial, reconocimiento de voz, reximiento de huellas digitales, coches autométicos
y otras muchas mas aplicaciones que se encuemtrdisfositivos que usamos diariamente. El Unico
inconveniente es que requiere de una gran cantidathtos etiquetados. De hecho, muchas personas
contribuyen diariamente con esta metodologia, nalgablemente, sin ser consciente de ello. Se puede
ver en los CAPTCHA como los de la Figura 2-7 querapen para acceder a determinadas paginas web.
En estos se solicita al usuario que marque las fetolas que aparecen coches, semaforos, sefiales o
cualquier otro objeto. Pero lo que esta haciends@rio realmente, ademas de servirle al sistemaa p
comprobar que el usuario no es una maquina sinouomano, es etiquetar fotos que posteriormente
serviran para entrenar algoritmos que reconozdas ebjetos y que, por ejemplo, mas adelante puedan
estar instalados en un vehiculo autbnomo [31].

Selecciona todos los cuadrados que contengan

semaforos

Si no hay ninguno, pulsa Saltar

Figura 2-7 Ejemplo de CAPTCHA [32]

2.2.2Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado hace referenciargunto de técnicas que existen en el campo del
Machine Learningque tratan de inferir modelos a partir de unos date entrada de los que
desconocemos la salida deseada a priori. Los algusi de aprendizaje no supervisado tratan de
encontrar caracteristicas similares entre los ddéosntrada para realizar una clasificacién caarect
utilizando patrones y estructuras que comparteimodizvalores y que, a simple vista, los humanos no
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percibimos [33]. Al contrario que en el aprendizjpervisado, los modelos que aplican el apreralizaj
no supervisado se entrenan a partir de datos dedento etiquetados.

Textos de
iento,

Vectores'd? MODELO DE APRENDIZAJE
ceracteristcas NO SUPERVISADO

N\

Algoritmo de
aprendizaje
automatico

Vector de
Nuevo texto, caracteristicas Probabilidad o

documento, a del cluster ID
imagen, etc. 0 mejor

representacion

Figura 2-8 Diagrama de flujo del aprendizaje no sugrvisado [34]

El funcionamiento de esta metodologia se puedacexmgle manera superficial haciendo uso de la
Figura 2-8. Como podemos observar, partimos debasa de datos que puede estar compuesta por
textos, documentos e imagenes de los cuales serXts vectores de caracteristicas que los definen
El algoritmo se entrena a partir de las caracteaisto patrones que ha observado en los datos de
entrenamiento, obteniéndose finalmente un modedndm el algoritmo esté ajustado. De esta forma,
cuando introduzcamos un nuevo texto, documento agem en nuestro modelo, se extraeran las
caracteristicas de este nuevo dato y se le asignamé&onjunto que posea caracteristicas simil&res.
la Figura 2-9 se proporciona un ejemplo mas praeticel que los datos de entrenamiento son difesent
frutas. Ademas, podemos ver la secuencia reciéritdey como clasifica a la salida del modelo las
frutas con caracteristicas semejantes.

CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO Vectores de
caracteristicas

Algoritmo de
aprendizaje
automatico

RESULTADO

Vector de
CONJUNTO DE TEST caracteristicas

& Modelo
. < predictivo
e ’

Figura 2-9 Ejemplo de aprendizaje no supervisado B
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Este tipo de técnicas se suele emplear mayoritaniggpara agrupar datos que recogen similitudes
entre si. Un claro ejemplo y que es a la vez unloslesos mas extendidos de esta ram&/idehine
Learninglo podemos en eharketing Lo que realizan los algoritmos en este ambitgrpoaso modo, es
agrupar a conjuntos de personas con gustos, cdsticts y habitos similares para después enfatar e
ellos la publicidad adecuada, en otras palabrascedfe a cada persona productos en los cuales esta
ciertamente interesado.

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado soy vatiados. Segun los problemas que estan
destinados a solventar, podemos englobar los algusj principalmente, en los siguientes tipos:
agrupamiento, deteccion de anomalias, asociaaiéduccion de la dimensionalidad.

* Agrupamiento Clustering: tienen la finalidad de clasificar en grupos Idatos no
etiquetados para formar subconjuntos de los midtaosdosclusters Su aplicacion esta
bastante extendida en el mundo real, como por égerp andlisis de redes sociales,
segmentacion de clientes, clasificacion de espgaitasificacion de enfermedades. Existen
multitud de algoritmos que se utilizan para realilea tarea declustering los cuales
estudiaremos mas en detalle mas adelante. Un ejeqnpl ayuda a la comprension de su
funcionamiento: si los datos de entrada fuerarsfdtogatos y perros, el algoritmo agruparia
las fotos en doslusters uno para las fotos de perros y otro para lasatiesg

» Deteccion de anomalias: consiste en utilizar aig@s de aprendizaje no supervisado para
analizar, reconocer y buscar patrones que pernd&actar anomalias, entiendo por
anomalia una desviacion de una regla o un defectoretionamiento [36].

» Asociacion: este método trata de ordenar los datosase a atributos que comparten. El
funcionamiento de estos algoritmos consiste enrdrarolas relaciones que hay entre los
objetos, sin necesidad de que exista parecido elibe. Pese a que pueda parecer un
concepto similar al agrupamiento, la forma de fj@dy@or parte del algoritmo los diferencia.
En el ejemplo anterior de las fotos de perrosferaticia de la clasificacion, que agruparia
a todos los perros juntos, mediante asociaciérut ltaria el algoritmo es, por ejemplo,
asociar las correas con los perros.

* Reduccion de dimensionalidad: la dimensionalidagl esnjunto de variables que tienen los
datos. Estas caracteristicas estan representas@satobutos y el objetivo es la reduccion
de numero de estos. En muchas ocasiones, la inf@rmde estos atributos esta relacionada,
dando como consecuencia una redundancia que ad@dear los datos, es decir, afiade
informacion inservible que puede disminuir el remiéinto de nuestro modelo. Este tipo de
técnicas asumen que una gran cantidad de datedwsdante y eliminan dimensiones o las
combinan, segun corresponda, con el fin de quertgresion de datos resulte mas sencilla
y tenga un menor coste computacional al existiraseatributos. Dentro de este tipo de
problemas podemos encontrar dos categorias priesipia seleccion de variables, que
consiste en la seleccion de un subconjunto de teaisticas deldatasetinicial, y la
extraccidon de caracteristicas, que trata de gea#arhutos derivados de los iniciales con la
intencion de generar unas caracteristicas infovasty poco redundantes.

2.2.3Aprendizaje semisupervisado

Como se ha expuesto en los apartados previosldostaos de aprendizaje supervisado utilizan
datos etiquetados para desarrollar su entrenamienémtras que los algoritmos de aprendizaje no
supervisado utilizan datos no etiquetados. Lasdasmle aprendizaje semisupervisado hacen uso tanto
de datos etiquetados como datos no etiquetados.

El concepto nace a raiz de intentar solventar dédisidncias que presentaban tanto el aprendizaje
supervisado como el no supervisado. El aprendizajeervisado es mas preciso, pero presenta el
problema de que su coste computacional suele seelevado, principalmente por el etiquetado de los
datos que requiere del esfuerzo de trabajadores>quariencia y formacion en el dominio, y los otros
costes que pueden llegar a ser muy elevados cofimoifacion de tiempo y los recursos financieros
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[37]. Por otro lado, el aprendizaje no supervisanlofrece tanta precision como el supervisado, @gro
una metodologia més sencilla y su coste tanto ctanjomal como temporal es menor al usar datos no
etiquetados. En este escenario, el aprendizajessparvisado aprovecha la precision de los algogatmo
de aprendizaje supervisado y trata de mejorar stie computacional con el uso de datos no etiquetado

Existen muchos algoritmos de aprendizaje semisigagty pero, de forma genérica, el
funcionamiento de los mismos se basa en el concggtee aprecia en la Figura 2-10. Inicialmente, se
dispone de urdatasetformado por un conjunto de datos etiquetados § otmjunto de datos no
etiquetados, en el que el primero de los conjunépsesenta la minoria de los datos. Los datos
etiquetados se utilizan para entrenar un modeloianedtécnicas de aprendizaje supervisado. Este
modelo se utiliza para predecir las etiquetas dal&ios no etiquetados. Los nuevos datos etiquetado
junto con el conjunto de datos etiquetados quédiarien etlataseinicial conforman un nuevdataset
gue se utilizara para reentrenar un modelo finaliame técnicas de aprendizaje supervisado [28].

\

Datos etiquetados - Modelo entrenado - Datos pseudo-etiquetados
1 3
L L X 1 [ o000
(I X X | Entrenar el modelo con ¢ Predecir las etiquetasde @ ® @
'Y 11 datos etiquetados i los datos sin etiquetar ®©o® Nuevo modelo
reentrenado

csee \ 'Y "

2 )4 P

| Reentrenar el modelo \(‘
Nuevos datos sin etiquetar con los nuevos datos

o900 o000

'Y Y "TI L

o0 ( 1 X X

200 (X X X ]

\ Datos no etiquetados Datos etiquetados j

Figura 2-10 Esquema del proceso de aprendizaje sesapervisado [38]

Los modelos de aprendizaje semisupervisado son gadamas usados en la actualidad,
especialmente en tareas en las que el andlis@sdiatos resulta una tarea complicada y que suponen
un elevado coste de recursos, como por ejemploédises de archivos de audio.

2.2.4Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es una técnica demroaimpo deMachine Learningjue se caracteriza
por el empleo de la técnica de prueba y error paeplel algoritmo para desarrollar su entrenamient
Lo que busca este tipo de aprendizaje es que lain@gea capaz de tomar una secuencia de decisiones
gue le lleven a realizar la tarea para la que stranado con éxito.

Para dar una definicion mas precisa de aprendiefpezado y describir su funcionamiento, es
necesario previamente definir un conjunto de téomide uso frecuente en esta ramaMathine
Learning

» Agente: es el programa que se va a entrenar y ggterpprmente sera el encargado de la
toma de decisiones para realizar la tarea requerida

* Entorno: es el ambiente, real o virtual, en el gpera el programa.

* Accion: son los movimientos realizados por el ageatégntro del entorno, provocando un
cambio en el estado del entorno.

» Estado: es la situacion en la que se encuentranteln® cada vez que cambia como
consecuencia de que el agente realice una accion.
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» Recompensa: es la retroalimentacion que le propasicel entorno al agente para valorar la
accion que haya realizado. Es la encargada de Baber al algoritmo que la decision
tomada es correcta o erronea. La recompensa peegesstiva o negativa.

Por ejemplo, si quisiéramos asociar los elemertadas con anterioridad a una situacion real, como
una maguina con capacidad de jugar al ajedrezyezita seria el programa que mueve las fichas; el
entorno consistiria en el tablero de ajedrez; tadacseria el conjunto de los posibles movimieik®s
las fichas que el agente puede realizar; el esteda la situacién en la que se encuentra el tablers
fichas en un momento determinado. El estado cacaloia vez que se mueva una ficha; y la recompensa
seria ganar o perder la partida, que se asociag@ompensa positiva y negativa, respectivamente.

Una vez aclarados estos conceptos, ya se puedealaxplicacion mas técnica de aprendizaje por
refuerzo y su funcionamiento.

En el aprendizaje por refuerzo un agente aprend@meba y error, y en base a la experiencia,
aprende a realizar la tarea. Por lo tanto, podetabsir el aprendizaje por refuerzo como un tipo de
meétodo de aprendizaje automatico en el que el ageteractta con el entorno, por medio de acciones,
y aprende a actuar en él a través de la experig@@jaEn funcion del estado, el algoritmo tomané u
serie de decisiones y, en caso de que estas l@ lcagapletar la tarea con éxito o no, el algoritmo
adquirira una recompensa positiva 0 negativa. Aderladisefiador le puede imponer al agente un
conjunto de reglas que debe cumplir durante lazeabn de la tarea.

La clave del entrenamiento de este tipo de maquasde en la experiencia, no trabaja con datos
etiquetados como hemos visto en otras técnicasadhilkeLearning Para que la experiencia funcione,
es necesario que exista una retroalimentaciéndflerdre el agente y el entorno, tal y como se Va en
Figura 2-11, en la que el agente realiza las aesien el entorno y, al realizarlas, el entornelaudive
una recompensa, ya sea positiva o negativa, ytadagara que el agente pueda tomar la decisién de
cual sera su siguiente accion para realizar latare

[ |~ — | ENTORNO
AGENTE

Figura 2-11 Esquema basico del aprendizaje por re@urzo (fuente: propia)

El empleo de este tipo de técnicas se utilizamasamuy variadas. Entre estas, podemos destacarla
como la metodologia para ensefiar a jugar a unaingéquas aplicaciones cientificas. Gracias a este
tipo de aprendizaje se ha conseguido crear magoapeees de jugar a juegos y, en ciertos casgar lle
a superar a los humanos en los mismos.

El aprendizaje por refuerzo es sin duda una tegmlde vanguardia y que tiene un gran potencial
con vistas al futuro. Pese a que no se trata @égontmo que se pueda aplicar a todo tipo de probk,
su importancia es cada vez mayor debido a los geaadances obtenidos. Actualmente el aprendizaje
por refuerzo es la forma que mas se aproxima paea de creatividad a una maquina, pues trata de
buscar nuevas formas de realizar la tarea hasthay@euna adecuada [40]. Sin embargo, el hecho que
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ha supuesto un mayor impulso para este tipo dendigege es la aplicacion de técnicas Dieep
Learningcombinadas con el propio aprendizaje por refuertziizando una red neuronal para almacenar
la experiencia obtenida por la maquina duranteusgibnamiento. Nace asi lo que se denomina el
aprendizaje por refuerzo profundo, consiguiéndaze su aplicacion la creacion de maquinas y
algoritmos con capacidades sin precedentes estigui® podemos destaddphaGQ una inteligencia
artificial, que se puede apreciar en la Figura 2eE2arrollada por Google capaz de ganar a jugadore
profesionales de GO, un juego popular chino queadagor ser sumamente complicado [41].

+ O+ Google DeepMi
& & e L)

Figura 2-12 Inteligencia artificial AlphaGojugando contra un jugador profesional de Go [42]

2.2.5Deep Learning

Deep Learninges un subconjunto d®lachine Learningque utiliza grandes cantidades de datos y
numerosos algoritmos organizados en capas pampiée de técnicas que doten a los ordenadores de
la capacidad de aprender de forma independiergalizar tareas propias de los seres humanos, como
por ejemplo la identificacién de imagenes, el remimiento del lenguaje e incluso la capacidad de
predecir variables [43]. En la Figura 2-13 se puapleciar como se encuadra esta tecnologia en el
marco de la inteligencia artificial, ademas de gee se trata de una tecnologia cuyo apogeo se ha
alcanzado de forma reciente.

e MACHINE
LEARNIN

DEEP
LEARNING

[ | | I I | | | I |

1950's 1960's 1970's 1980's 1990's 2000's 2010's

Figura 2-13Deep Learningy Machine Learningcomo subconjuntos de la inteligencia artificial [4]
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El concepto que caracterizaléep Learningcon respecto de cualquier otro de tipoMiechine
Learninges el uso de las redes neuronales.

Las redes neuronales son probablemente la técidisgatente que existe actualmente en el campo
delMachine LearningLas redes neuronales consisten en muchas peduaiiases matematicas, cada
una de ellas llamada neurona, que se combinan rdicen entre si, pasandose resultados de las
funciones que desempefan unas a otras, formandeedn&uando estas redes son grandes y estan
formadas por muchas capas adquieren la denomindeiéedes profundas.

Las redes neuronales profundas tratan de simuksttactura del cerebro humano y su forma de
aprender. Estan formadas por multiples capas demasiinterconectadas en las que las capas mas baja
aprenden los conceptos mas basicos y conforme aeavaando por las capas superiores encontramos
conceptos mas complejos que son aprendidos porodelm con la ayuda de los conocimientos
adquiridos en las capas inferiores. De esta fotagsmyedes neuronales son capaces de realizar un
aprendizaje de forma jerarquizada, es decir, quddamacion se aprende por niveles. Los niveles ma
bajos tratan de aprender conceptos simples, comgjgraplo qué es una rueda o un tornillo, y lassap
superiores se enfocan en aprender conceptos maascads a partir de lo que han aprendido las capas
inferiores, en nuestro ejemplo podria ser un co€h@ntas mas capas tenga la red neuronal, méas
abstractos seran los conceptos que puede llegaeader [45].

A nivel global, existen dos tipos de capas: lgmsavisibles, donde se produce la entrada y salida
de datos y que los humanos podemos comprendes,cafas ocultas, que son aquellas que contienen
valores no observables y mediante la interconed@las cuales se produce el aprendizaje. Asimismo,
estas capas se organizan en tres niveles [46h@dade funcionar como una red neuronal tal como se
ve en la Figura 2-14:

» La capa de entrada: es la parte del modelo pardasg ingieren los datos para su posterior
procesamiento. Las neuronas de esta capa recibmnalaefiales procedentes del entorno.

» Las capas ocultas: estas capas no tienen conexioaetas con el entorno. Estas capas son
las que permiten a la red neuronal aprender. Laasoacultas adicionales pueden favorecer
la optimizacion y obtencion de resultados mas posci

* La capa de salida: esta compuesta por las neugueagroporcionan la salida de la red

neuronal.
Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ \
Entrada 2 @
A @ \ salida
Entrada 3 e @ —
Entradan / @
—(»)

Figura 2-14 Esquema simplificado de las capas de amed neuronal [47]

Las aplicaciones de los algoritmoseep Learningabarcan un campo sumamente amplio. Entre
estas aplicaciones destacan la vision artificia, proporciona la capacidad a las maquinas deweeon
objetos, caracteres, rostros e imagenes del muealo previsiones de mercado; comprension del
lenguaje, como por ejemplo para la traduccion do$eautomaticos; asistentes virtuales, como Siri,
Cortana o Alexa; robotica, para que los robots segaces de aprender a realizar tareas humanas y
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comportarse como ellos; para tareas sanitariatdado deteccion de enfermedades y diagnostioos p
ordenador; en noticias y publicidad, para ofredesaario anuncios y noticias de acuerdo con sus
intereses; y servicios de recomendacion de cordemuatimedia como Netflix, Spotify o YouTube,
para ofrecer contenido de acuerdo con los gustassdario [43].

Ademas, actualmente nos encontramos inmersos eralde la informacion. La llegada de la
digitalizacion, la bajada de precio de los dispesit de almacenamiento y un cambio de mentalidad a
la hora del almacenamiento de datos, han tenido comsecuencia la aparicion del fendmBigpData
Las técnicas d®eep Learningesultan muy utiles para trabajar con la granidadtde datos que se
manejan hoy en dia, dando un nuevo resurgir al catafMachine Learningy, por ende, al campo de
la inteligencia artificial.

2.2.6Campos de aplicacion

Como se ha ido exponiendo a lo largo del preseateirdento, las aplicaciones ddlachine
Learningson tan amplias que actualmente podemos encongrani@ma gran diversidad de campos. A
continuacion, se expondran algunos de estos campiasandose en los que tienen mas transcendencia
en las areas que afectan a nuestra vida cotidd@ja [

2.2.6.1 Educacion

Cuando se aplica Bachine Learning este campo, se realiza principalmente para llavaontrol
del aprendizaje del alumnado de forma automatixsieh algoritmos capaces de evaluar las lecciones
impartidas a los alumnos, mediante los cuales sdeptealizar correccion de tareas u observacion de
los temas de mayor o menor dificultad para el akohoncon el fin de ayudar al profesorado en la
programacion de las lecciones.

2.2.6.2 Motores de busqueda

En este ambito éllachine Learningesta aplicado a muchas mas funciones de las quseupuede
imaginar a simple vista. En primer lugar, si uemé en mente el buscador de Google, este desplega
conjunto de opciones conforme escribimos parartaggaahorrar tiempo prediciendo lo que vamos a
escribir. En esta tarea,Mbchine Learnindgrata de hacer que estas opciones sean cada sgzeg&as.
Ademas, cuando buscamos imagenes, son técniddaciene Learningcon las que se entrenan los
algoritmos que asocian lo que escribe el usuar@ayiere buscar con la imagen que busca. De esta
forma, si una persona escribe “coche” en el buscadte serd capaz de entender lo que es un coche y
mostrarnos imagenes de estos. También se han @ateros asistentes de voz, como Siri o Cortana, e
incluso se han llegado a crear aplicaciones capcekentificar los objetos de una imagen parazaal
su busqueda, con@oogle Lend49]. Podemos ver ejemplos diferentes usos deagsieacion en la
Figura 2-15
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Learn more about Identify plants
the world and animals

Take action on text

Figura 2-15Google Lenstécnicas deMachine Learningaplicadas a un motor de blusqueda [50]

2.2.6.3 Marketing

Es uno de los campos que ya se ha mencionadoanterite. Gracias a estas aplicaciones las
empresas son capaces de personalizar la publigidasl sugerencias que se muestran en nuestros
dispositivos para adaptarla a nuestros gustos sa aaas busquedas que realizamos, compras o
contenido multimedia que consumimos.

2.2.6.4 Medicina

En esta rama la integracion de la inteligencidieigl medianteMachine Learningse aplica sobre
todo a mejorar la eficiencia a la hora del diagoostle enfermedades y su tratamiento, reduciendo
costes y evitando posibles errores humanos. Actrgbmya existen programaslyatbotsque atienden
a los pacientes y son capaces de diagnosticaHaserles un seguimiento.

Sin embargo, su aplicacién va mucho mas alla, sipodible la creacion de programas que realicen
una deteccion de células cancerigenas de nuesinoccantes de que se desarrolle el cancer. Carelo g
se podria decir que gracias a las técnicadlaehine Learningse ha conseguido prolongar la vida de
muchas personas.

Ademas, también se han desarrollado Inteligencitiichales capaces de predecir la aparicion de
brotes epidémicos y su impacto en el mundo endadsdos histéricos. La prediccion de la gravedad de
los brotes es de vital importancia en paises deketenundo, donde los medios disponibles para
combatirlos escasean.

2.2.6.5 Industria

Posiblemente, sea el campo en que mas se ha pppdtael uso de tecnologias entrenadas a partir
de técnicas de aprendizaje automatico. Precisamemntd libro escrito por el empresario aleman Klau
Schaub The Fourth Industrial Revolutiérj51] se establece que uno de los hechos que neaioicio
de la cuarta revolucion industrial es la apariaénas fabricas inteligentes.

Las técnicas de inteligencia artificial y, mas enareto, déMachine Learninge han convertido en
recursos indispensables para el desarrollo delinérconocido actualmente como Industria 4.0. La
increible cantidad de datos que maneja este cand¢gute que la 1A \Big Data se conviertan en
herramientas casi indispensables para las empresas.

Ademas, si nos referimos a la aplicacion en lasdab, actualmente podemos observar como cada
vez son mas las fabricas que automatizan sus ®dess trabajadores humanos traen consigo sueldo,
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cansancio y riesgo al llevar a cabo actividadegyalas. Las maquinas suponen para las empresas
ahorro del coste de la mano de obra, no les hdteed@scansar, son mas precisas y pueden realizar
actividades que para los humanos resultarian peagr

2.2.6.6 Finanzas

Las finanzas son uno de los primeros campos equesse puede apreciar la aparicion de estas
tecnologias. Esto se debe a que son sistemas quieren de plataformas intuitivas para realizar
predicciones y estudios del movimiento de los ndwsaAdemas, cobran también importancia a la hora
de revisar a los usuarios y verificar y controtantites y transacciones.

2.2.6.7 Robdtica

En este campo es donde se han logrado avancesrdes Isorprendente, y es que con el paso de los
afios y las investigaciones en estas tecnologids scabado consiguiendo que las maquinas sean

capaces de acometer tareas que, hasta no hacesaifictso resultaba imposible pensar que las maquinas
pudiesen realizar.

Existen muchos ejemplos conocidos por todo el muAdimo, al que podemos ver en el centro de
la Figura 2-16, es un robot creado por Honda efiel2000 capaz de caminar, manipular objetos y
mantener el equilibrio. Ademas, responde a estisnedteriores comportdndose como si de una persona
se tratara. Otra conocida empresa es Boston Dysahaicual lleva ya afios desarrollando robots que
realizan actividades de lo mas variopintas comdahaacrobacias o manipular objetos, como por
ejemplo el robot que se puede ver en la parte darée la Figura 2-16.

HONDA

a - .

Figura 2-16 Ejemplos de IA aplicados a la robétic§s2]

El Machine Learningaplicado a la robética es una tecnologia en lasquestan invirtiendo grandes
cantidades de dinero y realizando investigacioneparte de las empresas de todo el mundo. Eldutur
de este campo es de lo mas prometedor, y ya podermbservando codmo se acerca este futuro en
inventos como el Tesla Bot desarrollado por Teslag/se puede ver en la parte izquierda de la&igur
2-16, el cual todavia esta en su fase de desayroltose espera su lanzamiento hasta 2023, pese ya
muestra como un humanoide de caracteristicas milages a las humanas.

2.3 Algoritmos de aprendizaje supervisado

Habiéndose ya expuesto los principales tipos dendjmaje, su funcionamiento y las utilidades que
tienen en el mundo real, en este apartado se mamezkplicar de forma resumida algunos de los
algoritmos de aprendizaje supervisado mas usadekoampo deMachine Learning
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2.3.1Arboles de decision

Los arboles de decision son una técnica de aprgedsupervisado que se puede utilizar para
problemas tanto de regresibn como de clasificacin. embargo, estas técnicas se emplean
mayoritariamente para tareas de clasificacion. Est@dologia puede asimilarse a un clasificador que
sigue una estructura similar a un diagrama de fdaj@ la toma de decisiones. Previamente a explicar
en qué consiste este algoritmo, se deben ten@salartos conceptos basicos:

* Nodo raiz: es el primer nodo del arbol de decisRepresenta el conjunto de datos al
completo que posteriormente se dividira en dos & grapos homogéneos conforme los
datos avancen por el arbol.

* Nodo hoja: nodos los cuales, una vez alcanzandtissdno generan mas divisiones en el
conjunto. Son los nodos de salida del arbol.

» Division: es el proceso de dividir el nodo raizualguier otro nodo en base a una condicion
establecida.

* Rama/Subérbol: se denomina rama o subarbol al éeboltante de dividir otro arbol.

* Nodo principal/secundario: se denomina nodo pradcgh nodo del cual nacen el resto de
los nodos, que son los nodos secundarios. El nodoial seria el nodo raiz, mientras que
los nodos secundarios serian nodos hoja o nodtssaque se vuelve a llevar a cabo una
division de los datos, los denominados nodos disidac

Bésicamente, en lo que consiste un arbol de deceséen la entrada de un conjunto de datos a
través del nodo raiz. Cuando el arbol recibe uvaato de entrada, este sera conducido a través de
una rama u otra en funcion de las caracteristiebdado de entrada hasta alcanzar un nodo hojafb3]
nodo hoja alcanzado sera el que determine la sélidajemplo de arbol de decision lo podemos ver en
la Figura 2-17. Lo que se observa es un arbol disida que en funcién de las condiciones
meteoroldgicas de un dia en concreto determinasalsira o no a navegar. En el nodo raiz los dkgtos
entrada serian los dias, cada uno con su oleagniowdeterminado. Lo que hace el arbol es establec
una condicion sobre estas caracteristicas pardidios datos, como en el ejemplo que el oleaje sea
mayor o menor de 3 metros. De esta divisidbn puedba en un cuadro hoja (cuadrado verde en el
ejemplo) el cual proporcionara una salida u otrdonde decision donde repetira la secuencia descrita
hasta alcanzar un nodo hoja.

>=3 metros <3 metros

L 4 = v

o e
SE QUEDA EN / \
PUERTO \ VIENTO )
>=17 nudos "7 T
SE QUEDA EN
PUERTO SALE A NAVEGAR

Figura 2-17 Ejemplo de arbol de decision (fuente:nppia)
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En muchas ocasiones, nos puede interesar elimanaas del arbol de decision porque resultan
redundantes o empeoran el funcionamiento del dAaoh ello existe el proceso denominado poda, que
consiste en eliminar las ramas del arbol no deseada

La ventaja de los arboles de decision es que tadgamitar como razona el pensamiento humano
ante una decision, por lo que es una metodologaegulta facil de comprender. Lo complicado a la
hora de implementar esta técnica es generar eigpéoipol y, mas concretamente, tomar la decisiéon de
gué caracteristicas o atributos utilizaremos peabzar la division de los datos, los que serianusstro
ejemplo de la Figura 2-17 el oleaje o el vientoraPasta eleccion se dispone de dos métodos
principalmente: Ganancia de informacion y Gini.

» Ganancia de informacion: este método se basa eralello de la entropia de los
subconjuntos resultantes de una division en furaaumn atributo. La entropia es una medida
que representa la aleatoriedad de los datos. BxiStenulas matematicas que utilizan la
entropia de los subconjuntos resultantes de unaidivpara medir la ganancia de la
informacion de cada division. Las divisiones coma ganancia de la informacion mayor o,
en otras palabras, las que generen nodos mas paroen la parte alta del arbol. Lo que se
busca es que se formen subconjuntos diferenciagladednentos similares entre si, pero
diferentes con respecto al resto de subconjuntos.

e Gini: es un indice entre 0 y 1, que se calcula &ela la probabilidad de extraer dos
elementos de un conjunto y que sean de la misrsa.c lo son, el indice es igual a 1. Se
deben preferir atributos que posean un indice delio frente a uno alto. De esta forma
los atributos con menor indice de Gini estaraneeésa del nodo raiz. Este método presenta
el problema de que solo es valido para decisiomesias.

2.3.2Random Forest

Los arboles de decision poseen ciertas limitaciganeshacen que sean muy buenos algoritmos para
los datos de entrenamiento, pero cuando intentam@dear el algoritmo ya entrenado con otros datos
genericos, pierden precision. Esto se debe a gu@lhmles de decision tienden a sobre ajustaveef(f).
Random Foressurge para solucionar todas estas deficienciasciettlo el sobreajuste y aumentando
la precision [54]. El sobreajuste consiste en tajacidad de un modelo de generalizar patrones sobr
los datos debido al empleo de excesivos datos dosma entrenamiento, lo que provoca que modelos
gue en primera instancia estan bien entrenadosarocapaces de clasificar los nuevos datos dedantra

Random Forests una técnica de aprendizaje supervisado qudiga ampliamente en problemas
de clasificacion y de regresidRandom Foregbertenece a una familia de algoritmos llamado® doét
de ensamble, que se caracterizan por construms/artodelos déachine Learningal mismo tiempo
para mejorar la precision. Esta muy relacionadolosrarboles de decision, por lo que para entender
como funcionaRandom Foreses necesario tener claro el concepto de arboledesidn que se ha
expuesto en el apartado anterior.

Este algoritmo consiste en la creacidmdeboles de decision aleatorios no podados. Eshodedr
se crean mediante la seleccion de forma aleat@riaodjuntos de datos de entrenamiento que son
extraidos de udatasetque contenga todos los datos. Estos conjuntosrseninarBootstrap Dataset
y por cada uno de ellos se generara un arbol dsidgediferente. LoBBootstrap Datasetontienen
datos que desconocemos, incluso pueden conterer dgetidos. Este proceso de creacion de arboles
mediante la agrupacion de datos aleatorios se daadragging.Ademas, el usuario selecciona las
caracteristicas que quiere que utilice el modeta [@aconstruccion de los arboles que determiniasan
divisiones. De esta forma se consigue que los éslgdnerados sean aleatorios unos de otros. Bor otr
lado, se reservara un conjunto de datosdd&setoriginal que seran los denominados datos de test.
Estos datos no estaran presentes en niBgotstrap Datasey nos serviran para evaluar el modelo una
vez esté entrenado.
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Una vez se ha creado y entrenado el nimero deedrljole se desea, el funcionamiento de este
algoritmo para realizar tareas de clasificacioegresion a la llegada de nuevos datos es muy simple
Se introduce el dato de entrada en cada uno debotes generados durante la fase de entrenamiento.
Cada arbol se ejecutara internamente para daralida,stal y como se puede ver en el ejemplo de la
Figura 2-18. La prediccion asociada al valor deaglat sera el valor mas votado por todos los arpoles
en caso de tratarse de un problema de clasificagidm valor promedio de salida de cada arbolaso c
de tratarse de un problema de regresion [55]. Eastru ejemplo, al tratarse de un problema de
clasificacion, la salida de ejecuRandom Foresseria 1.

Predict 1 Predict 0 Predict 1

Predict 1 Predict 1

£5% £33

Predict 1 Predict 1

Predict 0

Predict 0

Figura 2-18 Ejemplo esquematico del funcionamientde Random Fores{56]

Random Forestiene la ventaja frente a otras técnicas de ajajedsupervisado de que es capaz
de realizar tareas de clasificacion y regresiomirtie forma facil de comprender, como los arboles de
decision, pero de una forma mas precisa y siengazode trabajar con grandes voliumenes de datos. El
unico inconveniente dBandom Foreston respecto de los arboles de decisién es quéereqie un
mayor coste computacional y tiempo de ejecucioh 5@ la Tabla 2 se puede ver una comparacion de
ambos algoritmos:

Tabla 2 Comparativa entreRandom Foresly arboles de decision [57]
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Arboles de decision Random Forest

1.Los arboles de decision normalmente sufrgnl.Los bosques aleatorios se crean a partif de

problema de sobreajuste si se les permite cresubconjuntos de datos y el resultado final se basa

sin ningun control. en una clasificacion promedio o mayoritarial v,
por lo tanto, se soluciona el problema de
sobreajuste.

2.Un solo arbol de decisién es mas rapido €r2.Es comparativamente mas lento.

calculo.

3.Cuando un conjunto de datos con caracteristi3.El bosque aleatorio selecciona observaciones al

se toma como entrada de un arbol de decisiazar, construye un arbol de decision y se toma el

formulara un conjunto de reglas para hgdaesultado promedio. No utiliza ningan conjunto

predicciones. de formulas.
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2.3.3Gradient Boosting

Gradient Boostiges una técnica de aprendizaje supervisado quesske piilizar para resolver tanto
problemas de clasificacibn como de regresion. #diglueRandom Foresesta metodologia se engloba
dentro de los conocidos como métodos de ensamble.

Gradient Boostingrata de combinar modelos débiles para obteneradelo mas fuerte y preciso.
Utiliza arboles de decision al igual ggandom Forestpero se diferencia de este en el procedimiento
de construccion de los arboles y en la metodoldgiaterpretar los resultados.

Para la construccion de arboles, el conceptddmdient Boostingconsiste en, a partir de las
debilidades de un arbol, crear arboles que seaceaple lidiar con esas debilidades. En primerjuga
se construye un arbol y se evalia mediante ladanodbnocida comtonss function Existen multiples
maneras de calcular lass functiomque, en funcion de la escogida, se procederd@aapl algoritmo
de forma diferente. Basicamenteldas functiomos ofrece un parametro que nos permite conocer cua
bien funciona el arbol. Cuanto menor sea el pam@mnetas preciso sera el modelo. A continuacién, se
debe construir un arbol que junto con su anteear@paz de disminuir lass functiomue se tenia
anteriormente. Matematicamente, la forma de cal@dte nuevo arbol viene dado por el gradiente de
laloss functiorcon respecto a la salida del modelo anterior [58].

A la hora de la interpretacion de las salidas de éabol, cada prediccion sera evaluada y ponderada
y a continuacion se procede a la decision finahuzdelo.

Con respecto Random ForestGradient Boostingfrece modelos mas precisos y que son altamente
personalizables, peRandom Foreste ajusta mejor ante los errores. AderG@dadient Boostingiende
a sobreajustarse rapidamente, por lo que hay astaprespecial atencion a la hora de aplicar pste t
de algoritmos.

2.3.4Regresion lineal

La regresion lineal es una técnica de aprendizgjersisado que se basa en un método de regresion
estadistico en el que existe una relacion entreaiables, una dependiente (eje Y) y una indegertei
(eje X). El valor de entrada al algoritmo serandeipendiente y el de salida el dependiente. Endmso
haber un Unico valor de entrada, estaremos antesiég lineal simple. Si, por el contrario, hay rdéas
uno, se denominara regresion lineal multiple [59].

El algoritmo trata de establecer el valor de safidade los datos de entrada (X) a partir de la
ecuacion de una recta que represente al conjunfosddatos. En la Figura 2-19 podemos ver la
representacion de los datos en puntos rojos \cta tkeseada en verde.

1 2 3 3 5 6 7 B 9
Figura 2-19 Recta de regresion lineal [54]

Para hallar la ecuacién de la recta (Ecuaciondbemos hallar los valoresy b. Para hallar estos
valores habra que encontrar la recta que tenga&ebnerror cuadratico medio (ECM) que viene dado
por la Ecuacion 2-2. Igualando esta ecuacion ala@dn de la recta obtendremos la Ecuacion 2-3 que
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mediante iteraciones, nos permitira obtener elrvéddaw y b que hacen que el error cuadratico medio
tenga el menor valor posible, obteniéndose asilda@dn de la recta que buscamos.

y=wx+b

Ecuacion 2-1 Ecuacion de la recta

N
1
ECM = Nzl(;vi - 9)?
i=

Ecuacion 2-2 Error cuadratico medio

N
1 2
ECM = —Z(yi — wx; — b)
N £
i=1
Ecuacién 2-3 Resultado de igualar ecuacion de lag& y ECM

2.3.5Regresion polinomial

Es un caso especifico dentro de la regresion lirfgalutilizan cuando una recta no es capaz de
ajustarse fielmente a los datos. En este casagam te utilizar la ecuacion de la recta, se atiizel
polinomio del grado que se desee. A mayor gradgol@omio, mas se ajustara la recta a los datos,
pero sera mas facil sufrir sobreajuste [29].

2.3.6Regresion logistica

La regresion logistica es una técnica estadistim gp utiliza en el aprendizaje automatico
supervisado para la resolucién de problemas ddicsson binaria. También es capaz de predecir la
probabilidad de que ocurra un nuevo evento.

El algoritmo se entrena a partir de los datos etaplosDado que este componente esta pensado
para problemas de dos clases, la columna de diquelase debe contener exactamente dos valores
[60]. ElI proceso de entrenamiento de una funcion lagiste puede realizar maximizando la
probabilidad de que los puntos de un conjunto desdse clasifiquen correctamente, o que se conoce
como estimacion de maxima verosimilitud. La estiiiaade maxima verisimilitud es un enfoque
genérico para la estimacion de parametros en me@stadisticos. La maximizacion se puede realizar
utilizando diferentes métodos de optimizacion c@hdescenso del gradiente [61].

La funcidn que relaciona la variable dependientelaondependiente se denomina funcién logistica
(Ecuacion 2-4) y su representacion grafica se maestla Figura 2-20. La funcién logistica estdada
entre 0 y 1. De esta forma, al introducir el vaerX en la ecuacién resultante, obtendremos spece
a una clase o a otra dependiendo si el valor denpagror o menor de 0,5. Ademas el valor p tamlaén s
puede interpretar como la probabilidad de un suceso

1
T 14e
Ecuacién 2-4 Funcion logistica

p
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Figura 2-20 Representacion de la funcion logistidé1]

A diferencia de la regresion lineal que proporciama salida continua, la regresion logistica
proporciona una salida discreta. Pese a ser un&aéelativamente sencilla, tiene un gran usoaen |
industria o en aplicaciones como la detecciosmiandel correo electronico.

2.3.7Métodos Bayesianos

Los Métodos Bayesianos o algoritmos de Naive Bagasalgoritmos de aprendizaje supervisado
gue se basan en la técnica de clasificacion estadéel teorema de Bayes.

A este tipo de modelos se les conoce como “inoséerque parten de la premisa de que las
caracteristicas diferenciadoras de los datos stapendientes entre si. Por ejemplo, si quisiesdficiar
si un café es de buena calidad, este método suipand¥ la cantidad de leche que tenga el caféanveaf
a la cantidad de azucar que deba llevar el caBgqas este sea de buena calidad.

Esta técnica crea un clasificador probabilistice getermina a qué clase pertenece un dato en
funcion de la probabilidad de eventos previos,utibn de la probabilidad condicional, utilizando |
ley de Bayes (Ecuacion 2-5), dond@(4) y P(R) son la probabilidad de que ocurrany R
respectivamente’(R|A) es la probabilidad de que seRléadoA y P(A|R) es la probabilidad de que
se déA dadoR, que se conoce como la probabilidad posteriora Bamaplicacion, organiza los datos en
una tabla de frecuencias y calcula la probabilidados diferentes eventos. A continuacion, aplca |
ecuacion Naive Bayes (Ecuacion 2-5) para calcalprdbabilidad posterior de cada clase y la qugeten
el mayor valor sera la prediccion.

P(R|A)P(A)
P(R)

Ecuacion 2-5 Ley de Bayes

P(AIR) =

El algoritmo de Naive Bayes es muy usado para @nods de clasificacion, aportandonos ventajas
como su simplicidad y rapidez a la hora de ejetutarque nos permite realizar clasificacionesdant
binarias como multiclase. Por otro lado, tienenebnveniente de que al tratarse de modelos inacente
no son capaces de asimilar la relacion entre @fstitas, obteniendo una vision distorsionadaade |
realidad en la que si existe dicha relacién [62].

2.3.8Support Vector MachingsVM)

Support Vector Machin® Maquina de Vector Soporte en castellano, edgoritmo de aprendizaje
supervisado que sirve tanto para clasificacion cpara regresion. Sin embargo, generalmente solo se
utiliza para resolver problemas de clasificacid@n 8lgoritmos sencillos que ofrecen solucionesigasc
con relativamente poca carga computacional.

Para aplicar SVM, primero debemos representardtmsseen un espacio n-dimensional, domdera
el nimero de caracteristicas de los datos, talnyocee ve en la representacion de la izquierda de la
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Figura 2-21. No hay que olvidar que los datos estiguetados por o que sabemos a qué clase
pertenecen. Una vez realizada la representaci@uddusca el algoritmo es hallar un hiperplano que
divida los datos por clases.

Como podemos observar en la representacion detocdet la Figura 2-21, existe mas de un
hiperplano que divide los datos por clases. Paender cual es el hiperplano que se escogera, qarime
debemos explicar el concepto de margen y de vaeciporte. Se puede apreciar un ejemplo de los
mismos en la representacion de la derecha delmaFig21. Se define como vector soporte de una clas
como el dato mas cercano al hiperplano de la dielera tantos vectores soportes como clases existan
un vector por clase. El margen es la suma de caaae las distancias entre cada vector soporte y el
hiperplano. De esta forma, el hiperplano que atiizel algoritmo serd aquel que maximice el margen
tal y como se ve en la representacion de la demehea Figura 2-21.

Jé o % A
e ® o : L .
- . A A | VECTOR SOPORTE |
A
4 a a L aA
AA L A A ik A A

Figura 2-21 Fases de entrenamiento de un algoritm®VM (fuente: propia)

Una vez establecido el hiperplano, el algoritmaitilzara los nuevos datos de entrada en funcién
de la zona delimitada por el hiperplano en la quedg representado este nuevo punto, obteniendo la
misma clase que los datos de la region [63].

Existen situaciones en las que definir una receasgpare los datos por clases es complicado. Para
solucionar este problema se utiliza el truco denkkIEl truco de Kernel consiste en dotar a logslat
de una nueva dimensién, de tal forma que con laandisposicién de los datos nos resulte mas facil
separar los datos por clases. Se muestra un ejempdoFigura 2-22. Una vez hallado el hiperpla®o,
representaran de nuevo los datos y el hiperplandasodimensiones originales.

4
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Figura 2-22 Ejemplo de aplicacion del truco de Keral [64]

2.3.9Redes neuronales

Como ya se expuso previamente, las redes neur@uaiasa técnica ddachine Learningjue dan
nombre a toda una rama del aprendizaje automatqmasiee denomiriaeep LearningPuesto que estas
ya se han tratado en profundidad, nos limitarem@srercar que se engloba dentro de las técnicas de
aprendizaje supervisado y que se trata de una d&daicas mas potentes y con mayor proyecciomalent
delMachine LearningAdemas, es frecuente combinar las redes neusooaieotros algoritmos con el
fin de mejorar su rendimiento.
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2.3.10K-Nearest Neighbor (KNN)

K-Nearest Neighbgro K-Vecinos Mas Proximos en castellano, es uorafgo de aprendizaje
supervisado muy sencillo y que se utiliza, en mayedida, para clasificar datos en base a la clase d
los datos similares.

El funcionamiento de este algoritmo consiste enint@distancia entre los nuevos datos de entrada
a clasificar y los datos de entrenamiento que sbosdya etiquetados. Los datos se ordenan de raenor
mayor en funcion de la distancia al dato que serquilasificar y el algoritmo seleccionarakoslores
de menor distancia para realizar la clasificacklralgoritmo observa las clases de los vecinoshgue
seleccionado y clasificara el nuevo dato de entlad#ro de la clase a la que pertenezcan la mageria
los vecinos seleccionados.

En la Figura 2-23 podemos ver un ejemplo de comoifuaria el algoritmo con un valor de entrada
representado por una estrella, dos posibles dasifines diferentes (azul o rojo) y un valoKde. Los
datos de entrenamiento estan representados cafosiycsu color determina la etiqueta. Como se @ued
observar, en este caso los tres datos vecinoserZanos se corresponden con los de dentro delaircu
El dato se clasificara con la etiqueta “azul” paegie la mayoria de los datos del circulo son azule
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Figura 2-23 Ejemplo de KNN para K=3 (fuente: propig

A diferencia de los algoritmos que hemos vistodasimomento, KNN es un algoritmo basado en
instancias, es decir, no utiliza los datos etiqiegtgpara entrenar un modelo, sino que hace ususde |
datos de entrenamiento en el mismo momento quarelus datos a clasificar. Este tipo de técnicas de
aprendizaje también se conoce cdary learning method®5].

Como se puede apreciar, a la hora de ejecutaalkggietmo, sera necesario realizar el célculo de
dos parametros para su correcto funcionamienttistancia de los datos etiquetados a cada nuewo dat
a clasificar y el valor d&.

Existen muchas técnicas para medir la distancia éog datos. Sin embargo, la mas utilizada es la
distancia euclidea, que es la que se obtieneiagaits coordenadas de los datos (vease Ecuz@&dn
en la que P1y P2 son los puntos de los que seegaber la separacion siendo sus coorder{agas )
y (x5, y,) respectivamente.

d(Py, P,) = \/(xz —x1)%+ (Y2 —y1)?

Ecuacion 2-6 Distancia euclidea

Determinar el valor d& es una tarea mas compleja. Un valor de menKirdalizara clasificaciones
menos estables pues se basard en menos datostir®dedm, un valor de&K mayor realizara
clasificaciones mas estables pues dispone de n@ds ylacomo consecuencia, es mas probable que la
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clasificacion sea mas precisa. Por ejemplo, endar& 2-23 si hubiésemos utiliza#ie=1, la etiqueta
del nuevo dato habria sido diferente que pBara.

Aunque parezca que cuanto mayor sea el val&rmejor sera la prediccion, no sucede asi. Cuando
K obtiene un valor demasiado elevado, llega un meonam el que se empiezan a apreciar numerosos
errores, pues esta trabajando con datos que ya @staasiado lejos. Existen muchas técnicas para
determinar el valor dK, pero una de las mas utilizadas se basa en endaywseba y error en los que
se va aumentando el valor ideEn el momento en que el error aumenta en lugdrsmeinuir, fijamos
K en el valor anterior a que el error aumentararde es recomendable usar un valoK dmpar para
gue no se produzca un empate entre las clases datlus vecinos [66].

2.4 Algoritmos de aprendizaje no supervisado

En este apartado, se procede a exponer de masanaida las principales técnicas de aprendizaje
no supervisado. Cabe recordar que este tipo de#Scse caracterizan por utilizar datos no etiglosta
para el aprendizaje del modelo.

2.4.1K-Medias

El algoritmo K-Means o K-medias en castellano, es uno de los algostai® aprendizaje no
supervisado destinado a la clusterizacion que pergrupar un conjunto de datos de forma simple en
k grupos.

La metodologia de este algoritmo es muy simple pusele resumir en cinco pasos, que se pueden
ver ademas en la Figura 2-24:

1. Seleccion del numero ddusters(k): el valor dek 6ptimo se puede establecer de diversas
maneras, la mas famosa y utilizada esliebw methodjue consiste en la representacion
gréfica de la varianza para cddg seleccionar el valor deen el que se aprecie visualmente
un cambio significativo, es decir, un codo en kiga.

2. Seleccidén de los centroides iniciales: los cen&®igon los puntos que determinan donde
esta el centro de cadhluster, desde los cuales mediremos las distancias aldedbs datos.
Los centroides iniciales, en la mayoria de los €ason escogidos aleatoriamente.

3. Asignar losclusters se recorren todos los datos y se calcula lardigtade los mismos a
cada centroide. Los datos serén asignadosisterdel centroide que le es mas cercano. La
distancia utilizada suele ser la distancia eucligiéa fue explicada previamente. Una vez
realizado este paso, existen funciones que nositeerevaluar la calidad de latusters
para determinar si es necesario realizar mas iteres.

4. Recalcular los centroides: en caso de requerirse itedaciones, se calculan los nuevos
centroides. Existen muchas opciones para hacetasla mas comun situarlos en el centro
de los datos de cadduster.

5. Repeticion de los pasos 3 y 4: Una vez reasignkxosentroides, se repiten estos pasos
hasta que se considere que los resultados obtesoddss deseados.
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Figura 2-24 Ejemplo esquematico paso a paso de aje®n de K-medias (fuente: propia)

Este algoritmo presenta problemas cuando los datosuy cercanos a mas de un centroide y para
grupos de diferentes formas y tamafos, por lo guiebera realizar un estudio previo de los dats pa
determinar si se trata del algoritmo adecuado feigzar cada tarea [67].

2.4.2Clusterizacion jerarquica

La clusterizacion jerarquica es un algoritmo desagizaje no supervisado que trata de realizar el
agrupamiento de los datos en base a la distanteaadlos, tratando de creaustersformados por datos
similares entre si.

El funcionamiento del algoritmo es muy sencillcagif de comprender: en primer lugar, calcula la
distancia entre todos los datos. Una vez calculadatistancias, agrupara en un mistusterlos datos
mas cercanos. A continuacién, hard lo mismo caigeiente mas cercano. Este proceso se repite hasta
gue se alcance el numero destersdeseado o hasta que la siguiente distancia entrt@ga agrupar
sea mayor que un valor prefijado por el usuario.

Una herramienta muy util para el desarrollo de algeritmo es el dendograma [68]. Este consiste
en una representacion grafica de la ejecucionidetiamo en la que en el eje X estaran los datos a
agrupar y en eje Y la distancia. La forma de preced la misma que se ha explicado anteriormente.
Los datos se van uniendo en el eje X y la lineda@piene tendrd una altura igual que la que loarse.
Cuando ya hemos realizado el proceso obtendremdsnelograma. Se puede ver un ejemplo en la
Figura 2-25, donde a la derecha se observa el desntia y a la izquierda los datos de donde proviene.
Es una herramienta muy util pues si queremos digjargrupar por distancia maxima trazaremos una
horizontal, como por ejemplo la linea descontinmrdla de la Figura 2-25, en la distancia que se
quiera establecer y se obtendran los grupos. Partaero declustersse puede usar el dendograma o
parar de agrupar en cuanto se tengan los grupeadizs
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Figura 2-25 Ejemplo de dendograma (fuente: propia)

2.4.3DBSCAN

DBSCAN, Density-Based Spatial Clustering of ApplicationghwiNoise es unalgoritmo de
clusterizacion dentro de la familia de los algoasghde aprendizaje no supervisado que funcionasn ba
a la densidad del conjunto de datos. En este aigmrios datos seran representados por puntos y sus
coordenadas vendran dadas por caracteristicasetasicle los datos [67].

Para el funcionamiento de este algoritmo el usudebe establecer primero el valor de dos
hiperparametros:

* Epsilon (¢): distancia a partir de la cual se determina spunto es cercano a otro. Si la
distancia entre dos puntos es menor,dran considerados vecinos.

e Puntos minimos: son los vecinos minimos que deter tien punto para ser considerado
punto central.

En DBSCAN los datos se dividen en tres tipos: eénborde y ruido. Un ejemplo de estos para
unos hiperparametros dados es el que se pueda l&eFgura 2-26. Debemos conocer previamente en
gué consisten estos puntos para poder entenderabhamiento del algoritmo:

* Puntos centrales: son los puntos que tienen urniaadrde vecinos que supera el nimero de
puntos minimos preestablecido.

* Puntos de borde: son los puntos que tienen unaadmde vecinos menor que el valor de
puntos minimos preestablecido.

e Puntos de ruido: son los puntos que no se englebaninguna de las dos categorias
anteriores.
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Figura 2-26 Clasificacion de puntos en algoritmo DBCAN (fuente: propia)

Lo primero que realiza el algoritmo es identifit@dos los puntos clasificandolos en los tres tipos
gue se han mencionado anteriormente. A continuael@igoritmo toma un punto al azar y, en caso de
ser un punto central, establecera una nueva &hségoritmo recorre todos sus vecinos y les asggna
misma clase. Los vecinos de este punto realizarémdmo, siempre y cuando sean puntos centrales,
los vecinos de los puntos de borde no tienen pérpgrtenecer a su misma clase, es decir, para
pertenecer a una clase los puntos tienen que si@ogede un punto central de esa misma clase. &na v
realizado este proceso, el algoritmo escogeraaaladmo punto y asi sucesivamente hasta clastfcks
los datos posibles, pues habra datos que no curgsdaniterios para pertenecer aalaster(puntos de
ruido o puntos de borde sin puntos centrales velit®].

2.4.4PCA

Principal Component Analys{®CA) [70] es un algoritmo de reduccion de la disienalidad que
se encuadra dentro de las técnicas de aprendzajgervisado. Este algoritmo se utiliza para cupgi
de datos que poseen un elevado nimero de variablets, tal punto que manejar todas estas variables
hace que el empleo de los datos sea una tareaomplaja. El proposito de PCA es reducir el nimero
de estas variables del conjunto de datos, peroemignido la maxima informacidn posible. Se trata de
buscar componentes principales que sean capace®pdesentar los datos de la forma mas
fehacientemente posible. Los componentes prin@sa resultado de la combinacion de las variables
iniciales.

El funcionamiento de este algoritmo, sin entrapsfundidad en detalles matematicos, se puede
resumir en cinco pasos:

1. Estandarizacion: se trata de transformar los datsalas que sean comparables ente si.

2. Calculo de la matriz de covarianza: busca detemsna&xiste alguna relacion entre las
variables de los datos de entrada. Para ello egmsta matriz covarianza, que no es mas
gue una matriz simétrica que tiene como datos tladmlas covarianzas asociadas con todos
los pares posibles de las variables iniciales.

3. Calculo de los autovectores y autovalores de laimde covarianza para encontrar los
componentes principales: los autovectores de laiznabvarianza son en realidad las
direcciones de los ejes donde hay més varianzaryiopganto, mas informacién. A estos
autovectores los llamaremos componentes principales

4. Vector de caracteristicas: se trata de selecclanaomponentes principales a mantenery a
descartar. El vector de caracteristicas es simplamea matriz cuyas columnas son los
autovectores que decidimos mantener.
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5. Reformular los datos a lo largo de los ejes dectwmmponentes principales: consiste en
reorientar los datos de sus ejes originales &lmesentados por las componentes principales
mediante el uso del vector de caracteristicas.

2.45ICA

Independent Component Analy8i€A), o andlisis de componentes independientes en casigll
es una técnica ddachine Learningpara resolver problemas de reduccion de la dimmeabdad que se
encuadra dentro de los algoritmos de aprendizajsupervisado. A diferencia de PCA, que trata de
buscar correlacion entre las variables, ICA tragabdscar independencia, siendo capaz de detectar
subcomponentes independientes en un conjunto de gake una manera mucho mas precisa.

Un clasico ejemplo para la comprension del funaisieato de este algoritmo es “el problema del
coctel”. Imaginese dos personas en un coctel hablantre ellas incapaz de escucharse la una eala ot
debido al ruido en la sala. Este algoritmo paréidi@ en analizar todas estas entradas de ruidm gont
la voz de los individuos. El algoritmo estudiaondds las entradas y trataria de diferenciar ladedbs
individuos del ruido ambiente [71].

Basicamente la metodologia utilizada por ICA salsastécnicas estadisticas simples que tratan de
estudiar la independencia de las variables dedmtna base a dos suposiciones clave: la indepaadenc
estadistica entre ellas y que posean una natunategaussiana, es decir, que posean una distribucio
anormal.

2.5 Conocimiento del entorno maritimo

El Conocimiento del Entorno Maritimo (CEM) se defiocomo la accion de fusionar y analizar la
informacion que se recibe de un niumero elevadweietés, obteniéndose una imagen precisa de todo
lo que sucede en los espacios maritimos de inte@enal. Como resultado de este proceso continuo
de sintetizado y analisis de la informacion, séeolet una representacion precisa, casi en tiempalea
las actividades que transcurren en nuestras dgsiastepresentacion se denontReognized Maritime
Picture (RMP) [72], apreciable un ejemplo en la Figurar2-2
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Figura 2-27 Ejemplo no clasificado de RMP [73]

A diferencia de tiempos pasados, el entorno masitim se limita al mar territorial, zona contigua
y Zona Econdmica Exclusiva (ZEE), sino que ha esiohado a un concepto mucho mas amplio. El

42



PREDICCION DE TIPO DE BUQUE UTILIZANDO DATORAIS Y TECNICAS DE
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

espacio maritimo de interés se ha ido incrementhadta alcanzar una definicion que se centra en dos
factores: uno espacial, alli donde se encuentieimtereses, y otro temporal, en cada momentoloPor
tanto, el espacio maritimo de interés nacionaladictente es un concepto cambiante y muy amplio [74].

Mas de 200.000 buques navegan al afio por las ldeasmunicaciones maritimas de soberania
espafiola. La proteccion de estas lineas de trafax@imo es fundamental, no solo para la economia
nacional, también para la internacional. El mamremedio utilizado por diferentes organizacionas pa
llevar a cabo todo tipo de actividades fraudulergae las que se pueden destacar acciones séasori
trafico de armas de destruccion masiva, expoligpd&imonio subacuatico nacional y la inmigracion
ilegal que sigue siendo un problema latente enfgurdoa Armada Espariola tiene la mision de proteger
y vigilar estos espacios de interés nacional.

Bajo esta premisa, surge la necesidad de ejergdangia y control sobre estos espacios, y el
conocimiento del entorno maritimo juega un papetlimental a la hora de realizar esta tarea. Un buen
conocimiento del entorno maritimo se ha converdidida de hoy en una herramienta indispensable para
la planificacion y conduccién de las acciones dgugdad maritima llevadas a cabo por las Fuerzas
Armadas a través de la Fuerza de Accion MaritimdaF-

La actual capacidad de obtencién del Conocimieat&dtorno Maritimo descansa en el Centro de
Operaciones y Vigilancia de la Accion Maritima (CAM). El COVAM es la herramienta de la FAM
para recoger y analizar la informacién procederge lab distintas fuentes para conseguir un
Conocimiento del Entorno Maritimo lo mas completsiple.

2.5.1COVAM

El Almirante de Accion Maritima (ALMART) tiene comano de sus principales cometidos ser
Comandante del Mando Operativo Maritimo (CMOM)egrandose en la estructura operativa de las
Fuerzas Armadas. La responsabilidad de este orgargs el planeamiento, conduccién y seguimiento
de las operaciones de vigilancia y seguridad degpacios maritimos de responsabilidad y sobeeania
interés nacional. Para poder ejercer esta misic@ MM se coordina con diferentes autoridades y
organismos tanto civiles como militares y de ambd#oional e internacional.

El ALMART es también el responsable del mantenitdetel Conocimiento del Entorno Maritimo
en los espacios de interés nacional, y recaer& sblonismo la responsabilidad de activar, coordynar
generar, a nivel nacional, el Sistema de Cooparnaci@rientacion al Trafico Maritimo (NCAGS).

Para auxiliar al ALMART y al CMOM en el ejercici@dus cometidos, se cuenta con el COVAM,
ubicado en Cartagena y encuadrado en el EstadorMaya Fuerza de Accion Maritima. Este Estado
Mayor dispone de los sistemas de Mando y Contrehkace para poder efectuar la conduccion y
seguimiento de las operaciones, el mantenimiergoustio del Conocimiento del Entorno Maritimo y
coordinarse con las diferentes organizacionesargkty civiles, nacionales e internacionales.

El COVAM, junto con las unidades de la Fuerza deidw Maritima (FAM), vela por la seguridad
de las aguas de interés nacional como son lasgsraguas nacionales, Golfo de Guinea, Golfo Pérsico
y Océano Indico. En la Figura 2-28 se pueden viassemonas de interés. Para el desarrollo de estas
misiones, el COVAM tiene como objetivo proporciot@arRMP a todas las unidades de la Armada,
estaciones en tierra y agencias civiles que asilioiten. Ademas, el centro de operaciones del 8@V
opera permanentemente (24/7) para cumplir muchios obmetidos entre los que destacan:

* Llevar a cabo el seguimiento de las misiones omEn@or ALMART/CMOM vy las que
estén realizando unidades de la FAM, asi como exjdec conduccion operativa de las
mismas cuando le sean asignadas y tomar las meudasarias ante incidencias o asuntos
de caracter operativo que requieran de accion irataed

» Conseguir el conocimiento de la situacidn tacteleedtorno maritimoMaritime Situational
Awareness MSA) a patrtir de la construccion del RMP a tsadé los diferentes sistemas
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de control de trafico de los que dispone el COVAdhio en zonas de interés nacional como
en zonas de operaciones.

» [Establecer relaciones, aportando informaciéon, ctrasoautoridades y unidades de la
Armada, asi como su equivalente en armadas de jpdiiges aliados y organizaciones y
autoridades de caracter civil, sobre todo en elkimalcaso sirviendo como punto de
contacto entre la Armada y la comunidad maritima.

* Ejercerla accion de mando del ALMART/CMOM permamemente y apoyarlo en cualquier
actividad que asi lo requiera.

1000s
2000W

Figura 2-28 Zonas de interés del COVAM [72]

Para poder ejercer todos sus cometidos, el COVA&htaucon un total de 35 personas que le
permiten cubrir los puestos necesarios de tal faueese pueda garantizar el funcionamiento dedeste
forma permanente.

Ademas de esta plantilla, el COVAM cuenta con paabque se encarga de realizar el planeamiento
y preparacion de actividades a la que se van aakrdas unidades, andlisis del CEM y mantenimiento
de bases de datos y sistemas del COVAM. Esta basgatbs se nutre de diferentes fuentes de
informacion, pero una de las mas importantes seddbos AlS.

2.5.2Datos AIS

El Automatic Identification SystefAlS), Sistema de Identificacion Automatica en edaho, es un
sistema que se desarroll6 en sus origenes comoayuda para evitar colisiones en la mar,
proporcionando a las embarcaciones que se vietemsdry aportando informacién sobre el entorno que
les rodea. El AIS transmite mediante un transpomdédormacion a todas las embarcaciones que
dispongan de este sistema y siempre que se enenigaintro del alcance del equipo. También ofrece a
las autoridades costeras una gran ayuda paratebkdal trafico maritimo y tareas de mantenimiento
de la seguridad en la mar [75].

Esta tecnologia pasé a ser obligatoria para tambuques de pasajeros y buques de mas de 300
toneladas brutas en el afio 2002 a raiz de lasrexagede la Organizacion Maritima Internacional con
el convenio internacional para la seguridad deda fiumana en la mar (SOLAS) [4].

Existen dos tipos de transpondedores AlS [76]:

* AIS Clase A:Este tipo de transpondedor AIS solo es obligatendas embarcaciones de
mas de 300 toneladas brutas en transitos intenaontéles. La informacion transmitida y
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recibida por este tipo de sistema es mas comphetaraparacion con el transpondedor AIS
Clase B, aunque son mas caros y pesados.

e AIS Clase B: disefiado para embarcaciones no erdgsb&n el convenio SOLAS,
principalmente embarcaciones de recreo. Es umsastgie aporta menos informacién, pero
es mas ligero y econémico.

Ademas, existe la opcidon de que el equipo dispaiegan Gnico receptor AlS, es decir, el sistema
recibe informacién del resto de transpondedoreas, pe transmite la informacion propia.

El transpondedor AIS proporciona a los buques mémion de interés para mantener la seguridad
en la navegaciorlLos sistemas AIS envian informacién codificada iaet® texto plano que necesita
ser decodificada. Estas tramas se decodificaniaaesan y se incorpora nueva informacion de otras
fuentespara poder ser procesada por las consolas denaeigm de datos. Los datos transmitidos se
pueden organizar en cuatro grupos: datos estatiabss dinamicos, datos relacionados con el viaje y
mensajes breves relacionados con la seguridadnkeasajes transmitidos son los siguientes [77]:

e Informacion estética (transmitida cada 6 minutos):

o Numero MMSIEI nimero de identificacion del servicio movil ntemio es una serie
de 9 digitos que identifica inequivocamente a estlacion transmisora.

o Numero IMO: Numero de 7 digitos asignados para badge de forma Unica, con
el propdsito de identificarlos y auxiliar en la senucion de la seguridad maritima.
Nombre y distintivo de llamada del buque.

Eslora y manga del buque.

o Tipo de buque: El tipo de buque clasifica a cadbagoacion dentro de unas clases
determinadas que se pueden ver eAinelxo II: Cddigos numéricos identificadores
del tipo de buque en los datoBambién se relaciona con cada tipo un numerase d
digitos que identifica este valor. Este valor tiespecial importancia dentro de las
Fuerzas Armadas pues en funcion del tipo de bugjastablecen las acciones a tomar
por las unidades de la Armada para la conducciéopdeaciones de seguridad
maritima.

o Ubicacion de la antena de fijacion de posicion.

e Informacion dinamica (depende del rumbo y velocjdad

o Posicion GPS del barco con indicacion de precision.

o Marca de tiempo de la posicion: en hora UTC.

o Rumbo sobre fondo: rumbo efectivo del buque.

o Velocidad sobre fondo: velocidad efectiva del buque
* Informacion relacionada con el viaje (transmitided& 6 minutos o cuando se realizan

cambios):

o Calado.

o Cargamento.

o Plan de rutaWaypoinj: estableciendo ultimo puerto de salida y sig@gnterto de
recalada, asi como la fecha y hora en la que $edda salida del dltimo puerto y
en la que recalard en el siguiente.

e Mensajes breves relacionados con la seguridadoOexiormato libre que tiene por objetivo
transmitir un mensaje breve hacia las unidadedaciemes cercanas para contribuir a la
seguridad de los buques en la mar.

2.5.3Importancia de la IA para el CEM en la Armada

La Armada Espafiola esta viviendo un cambio a pagmmantados hacia el fenomeno conocido
como Armada 4.0. Este concepto surge por la nemsitt actualizarse y mantenerse al nivel
tecnoldgico del resto de marinas del mundo. Estalweion tecnologica pasa sobre todo por la

o O
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integracion de conceptos como, por ejempliternet of ThinggloT), técnicas de inteligencia artificial
y Machine Learningen el trabajo diario de las unidades.

Las técnicas de inteligencia artificial ya se haapezado a integrar de forma experimental en buques
de la armada, sobre todo para mantenimientos M&a@l manejo de la gran cantidad de datos de los
gue disponen. Un claro ejemplo lo podemos ver £nodg el proyectsoprenedesarrollado por Indra,
gue consiste en el uso de inteligencia artificeabda deteccion de comportamientos anémalos yasver
en los sistemas de los buques.

El COVAM cuenta con infraestructuras y equipos, sgipueden ver en la Figura 2-29, que le sirven
de apoyo para realizar las misiones que le sonnegrwdadas. Por ello, la adaptacion a las nuevas
tecnologias era inherente al nacimiento de la Aem¥a@. Por este motivo, la Armada ya confirmo el
desarrollo de un programa para la modernizacioiC@YAM en el que se han invertido 1,7 millones
de euros, con fin de mediados de 2022, este pre@gsama gestionado por la Direccién General de
Armamento y Material (DGAM). El objetivo de esteograma es incorporar mejoras técnicas, de
formacion y de infraestructura del centro, asi cemdéa estandarizacion y modernizacion [78].
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Figura 2-29 Centro de Operaciones y Vigilancia dealAccion Maritima (COVAM) [78]

Ademas de la modernizacién de la infraestructuos yquipos, el Almirante Jefe de Estado Mayor
de la Defensa (AJEMA) remarca la importancia datt@duccion de la inteligencia artificial en el MIE
diciendo que esto supondran paso adelante a la hora de interconectar unngnarero de agencias,
tanto nacionales como internacionales, que tieméormacion del trafico maritimo. Facilitara el
conocimiento del entorno maritimo ya que, a la leranalizar datos, cuanto mas ingente es la eaftid
menos puede el ser humano ser capaz de priorizemar decisiones, por lo que la introduccion de la
inteligencia artificial va a ser un paso adelandeaptomar decisiones adecuadas que ayudaran al
ALMART” [79].

El interés de la Armada en la aplicacion de estvauecnologia se puede ver por ejemplo en el
proyecto que el COVAM encargado al Centro Univargt de la Defensa para desarrollar un
demostrador tecnoldgico que sea capaz de detextaradias en los patrones de comportamiento de los
buques en la mar mediante el uso de técnicas ekgaricia artificial, auxiliando al COVAM en su
mision de vigilancia maritima de las zonas marisime interés. Este proyecto es en el que se ermcuadr
el presente Trabajo Fin Grado.

2.6 Trabajos previos en el campo de estudio

A continuacion, se muestra una breve resefia de@gejemplos de avances que se han realizado
previamente en este campo de estudio y que hawlegrara enfocar ciertos aspectos de este trabajo.
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2.6.1Clasificacion de buques basada en la agrupaciorcdeiportamiento de los
bugues a partir de datos AIS

Este trabajo que se puede ver en [80], es un pimgesarrollado por miembros de la Universidad
Tecnoldgica de Delft en los Paises Bajos.

Este trabajo utiliza los datos AIS registradosagelduques que transitan por la zona portuaria de
Rotterdam para entrenar un algoritmo con el finldanzar dos objetivos: determinar el comportamient
de los buques en la zona portuaria para su postgasificacion y la clasificacion de estos bugees
funcién de sus caracteristicas recogidas en las déf.

Para el desarrollo de los clasificadores, esteqmtoyutiliza los datos AIS y una combinacion de
técnicas de aprendizaje supervisado y no supenjisadual le permite no solo clasificar los buques
sino también determinar su comportamiento futurbase a sus caracteristicas. Ademas, como resultado
del estudio optimiza el nUmero de atributos pargdaificacion utilizando Unicamente datos est&tico
en concreto, la eslora y la manga de un buque.

2.6.2Clasificacion de buques basada en Random Forel&tartdo informacion
estatica de los datos AIS

Este trabajo, que se puede apreciar en [81], estarmbllado por miembros de la Universidad
Nacional de Tecnologia para la Defensa de China.

La motivacion de este trabajo es muy similar aelgptesente TFG. Basicamente de lo que trata es
de desarrollar una clasificacion mediante técnileamteligencia artificial para completar los mgesa
AIS en gue se presenten campos vacios, mas canergia el tipo de buque, prediciendo su valor a
través de un algoritmo. Para ello la metodologipleatda e®Random Foresy los datos a partir de los
cuales realiza el entrenamiento de la maquinagypgsteriormente utilizard para determinar el po
buque, son los datos estaticos de los mensajesdiiSiguiéndose una metodologia de trabajo bastante
eficaz.

2.6.3Caracterizacion del trafico maritimo con AIS

Consiste en un proyecto desarrollado por el CMREenfer of Maritime Research &
Experimentation)de la OTAN que se puede encontrar en [82]. Elrinéo se desarrolla para la
caracterizacion del trafico de superficie a patérdatos AIS y esta enmarcado en los proyectos de
vigilancia maritima de la OTAN.

El objetivo de este proyecto es el desarrollo gernaquina mediante uso de técnicas de inteligencia
artificial para la deteccion de anomalias, enfoo&edpara ello en el estudio de los datos cinengatico
Se utilizan tanto fuentes histéricas como datos @dtbiales que juntos constituyen una base de datos
gue permite la creacién de mapas de densidadiageaparametros de los mensajes AlS. Estos mapas
se procesan mediante técnicadvidehine Learninglando como resultado un algoritmo que sera capaz
de alertar en caso de que un buque lleve a cabpartamientos andmalos en base a los datos AIS que
este transmite.
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3 DESARROLLO DEL TFG

Después de haberse realizado un andlisis sobpedéses técnicas ddachine Learningunto con
las ventajas que estas nos ofrecen y los ambitésseque su aplicacion resulta de mas utilidadelen
presente apartado se expondra la solucion proputistando el algoritmo de aprendizaje supervisado
Random Forestjunto con la justificacion del empleo de dichgaaltmo, asi como el desarrollo del
empleo de esta metodologia.

A su vez se expondran el entorno de trabajo seleadb para este proyecttupyter Lab[83]) y
del lenguaje de programacién empleado para el mdéisadel mismo Python[84]). Estos constituiran
la herramienta fundamental para realizar el as&jigratamiento de los datos AIS, los cuales tambié
seran analizados en el presente apartado de lanaemo

Por ultimo, se enumeraran todos los experimentakizaelos, desde los que se realizan con el
objetivo de obtener una familiarizacion con losodasu tratamiento previo para su empleo, la abeaci
de atributos para que el algoritmo pueda trabajamnyetodologia dBRandom ForesfTodo este proceso
da como resultado trescripts (PrettyStatic.ipynb, PrettyDinamic.ipynp PrettyMix.ipyn) y los
resultados de su ejecucion seran evaluados egugkisie capitulo.

3.1 Entorno de trabajo y software empleado

Como ya se ha explicado en una breve introducciéwigmente, la aplicacion web seleccionada
para el tratamiento de los datos y empleo de tésrde aprendizaje automatico ha sldpyter Laby
el lenguaje de programacion empleado para la ealior del codigo ha sido el lenguddgthon A
continuacion, se justificara la seleccién de amb®s mostraran los primeros pasos en su emplemdent
del desarrollo del trabajo.

3.1.1Jupyter Lab

Jupyter Labkes una aplicacion web disefiada para llevar a@atesarrollo interactivo de cuadernos,
datos y cédigo. Gracias a la flexibilidad proponzida por esta interfaz, los usuarios son capaces de
configurar y organizar flujos de trabajo en cierncamnalisis de datos, computacion cientifica, pksimo
computacional y aprendizaje automatico [85].

Jupyter Labes el sucesor oficial dripyter Notebookgor lo que nos ofrece alin mas ventajas que
su precursor permitiendo mas opciones de persac#iz e interaccién y haciendo mas sencilla la
implementacion de extensiones. Su principal venggaque el cédigo se organiza en celdas
independientes, como las que se pueden ver erglaaFB-1, haciendo mas sencilla la tarea de la
deteccion de errores y pudiendo ejecutar progral@&srma parcial, es decir, es posible probar @equ
de cdodigo de forma independiente. Ademas, gracgasgan la aplicacion existen muchos nudcleos, la
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programacion no se limita al lenguddgthon aportando flexibilidad a la hora de desarrollazGeligo
y andlisis.Jupyter Labsoporta mas de cincuenta lenguajes de programagidmue estas son las
principales ventajas de hacer uso de la aplicatagnbién dispone de las siguientes virtudes [86]:

» Cddigo abierto: su cédigo fuente se encuentramodision de todos los usuarios de forma
libre, lo que permite mayores contribuciones pataaizaciones y mejoras.

» Softwaregratuito.

» Funciona en el navegador: no requiere de instalat@dplicaciones en los equipos, permite
trabajar de forma completamermteline desde el navegador.

» Diferentes opciones a la hora de exportar y conngdast resultados: la aplicacion ofrece a
Sus usuarios exportar y compartir sus cédigos fametites formatos, como HTML, PDF,
Markdown, scripte Pythono ficheroNotebook

* Permite colaboracionJ(pyterHub): los usuarios pueden realizar proyectos de forma
conjunta gracias al empleo deipyterHulh que es un servidor que permite el acceso
simultaneo de varios usuarios a sus cuaderndspiger Labejecutando un serviddupyter
de forma independiente para cada uno de ellos.

- Ju pyter Ejemplo Last Checkpoint: hace un minuto (unsaved changes) ﬂ Logout

File Edit View nsert Cell Kermnel Widgets Help ‘ Python 3 (ipykernel) O

B+ = @ B 4 v PRin B C W Codke v @

In [1]: print('Hola mundo')

Hola mundo

In[ ]:

Figura 3-1 Interfaz para escritura de codigo delupyter Lab(fuente: propia)

Por estos motivosiupyter Labha sido escogido como la aplicacion a utilizaapardesarrollo de
este trabajo, siendo clave su capacidad de ejetpoiobloques para simplificar la tarea de cambéios
el codigo a la hora de realizar experimentos, silidad de obtencién y ejecucion, y la facilidad de
importar las librerias y funciones necesarias, esabdo a la hora de realizar tareas de aprendizaje
automaético.

Para el desarrollo del proyecto, mas concretameatba hecho uso de esta aplicacion a través de
un servidor virtualizado en un equipo proporcionpdoel CUD-ENM.

3.1.2Lenguaje de programacion Python

Dentro de todos los posibles lenguajes de progrémale los quelupyternos permite hacer uso
para el desarrollo de nuestro cédigo, la opcidrogida ha sidd’ython El lenguajePythones un
lenguaje de programacién que actualmente es elayemerecimiento a nivel mundial gracias, entre
otras cosas, a la extensa comunidad de la quendispoa su facilidad a la hora de realizar la
interpretacion y la escritura de coédigo debido altusimilitud con el lenguaje humano [87].

Las principales razones para hacer uso de estedgnde programacion son, en primer lugar, que
la aplicacionJupyter Lab a pesar de soportar mas de cincuenta lenguaj@odeamacion como ya se
menciond previamente, esta disefiado especificarpandela programacién éPythony, en segundo
lugar, Pythoncuenta con practicamente todos los paquetes mexsepara realizar el procesado de los
datos y el desarrollo de tareas de aprendizajevaitco.

3.1.3SQLite3

SQLite[89] es una herramienta de software libre, que ftermmacenar informacién en dispositivos
empotrados de forma rapida, sencilla, potentecaefen equipos con pocas capacidaddsaddwvare
como por ejemplo dispositivos movil&QLitees el motor de base de datos mas utilizado enmtimu
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Actualmente se puede encontrar integrado en toogeléfonos méviles y en la mayoria de los
ordenadores.

3.1.3.1 SQL

Structured Query Languag&QL) [89], o Lenguaje de Consulta Estructuradoue lenguaje de
programacion que permite interactuar con baseates delacionales, en este c&@Lite3 en las que
la informacién se organiza en tablas. Se tratandenguaje sencillo. Ademas, lleva treinta afiosdse
el lenguaje mas utilizado a la hora de interactoarbase de datos.

El motivo de utilizar SQL se debe al gran volumerddtos con el que se esta trabajando. El uso de
bases de datos relacionales permite realizar dassaulos datos con tiempos de acceso mucho menores
a los tiempos de acceso a archivos CEohima Separated Valyes

3.1.4Instalacion de librerias a utilizar

A continuacion, en la Tabla 3, se listan las li@gwtilizadas para desarrollo del trabajo, hacend
una breve referencia a su propdésito.

Libreria Tarea

Pandas Procesamiento de datos

Numpy Célculo numérico y andlisis de datos de gran volume

SQLite3 Provee las herramientas necesarias para trabajdrases de datos SQLite3
Sklearn Aprendizaje automatico de propdsito general

Matplotlib Visualizacion de los datos

Seaborn Visualizacion de los datos

Tabla 3 Librerias empleadas

3.2 Justificacion del algoritmo empleado:Random Forest

Como ya se explico en la introduccion del capitel@lgoritmo escogido para desarrollar el sistema
de inteligencia artificial que realice la deternuiga del tipo de buque ha sidRandom ForestEn el
presente apartado se pretende justificar la séleat® dicho algoritmo y exponer las ventajas que no
aporta a la hora desarrollar la tarea requerida.

La primera decision que hay que tomar a la hosetiecionar el algoritmo a utilizar, es determinar
si se van a utilizar técnicas de aprendizaje sugre o de aprendizaje no supervisado. No hay que
olvidar que las técnicas de aprendizaje supervisadoieren de la existencia de datos etiquetados,
mientras que los de aprendizaje no supervisadequieren de los mismos.

Para responder a la pregunta planteada debemos/abseiestro problema. El fin de nuestro
modelo es clasificar nuevos datos de entrada entae posibles salidas bien definidas. Los algostmo
de aprendizaje supervisado son perfectos pardgstde tareas y ademas resultan mucho mas sencillo
de programar que los algoritmos de aprendizaje upersisado. Sin embargo, los algoritmos de
aprendizaje supervisado presentan el problemaaleequieren de un gran volumen de datos etiquetados
para entrenarlos. En nuestro caso ya disponemasadease de datos, considerablemente grande, cuyos
datos ya se encuentran etiquetados (el cam@habtypedentro de los mensajes AIS cubierto), por lo
gue la mejor opcion es la de utilizar técnicasptersdizaje supervisado.

Una vez decidido que se emplearan técnicas dedipagm supervisado, solo nos queda decidir qué
algoritmo vamos a utilizar. Lo que buscamos edgoriémo que sea capaz de manejar una gran cantidad
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de datos y que sea capaz de realizar predicciameprecision. Como ya se vio en el capitulo 2 de la
memoria, las técnicas de aprendizaje supervisadodtiaeas para esta tarea podrian ser S¥edient
Boostingo Random ForestFinalmente se ha decidido optar Random Forestiebido a su capacidad
de operar con una gran cantidad de datos, simaticid que se trata de una herramienta répida,
permitiendo asi ejecutar varios modelos. Ademasat®de una herramienta flexible que nos peranitir
dar diferentes enfoques al problema.

Random Foredta sido utilizado en trabajos similares [81] olrdose resultados muy buenos que,
a pesar de que puedan existir algoritmos que def@mpnejor la tarea, acaba siendo un algoritmo mas
efectivo en cuanto a resultados obtenidos en basfueerzo aplicado.

3.3 Estudio de los datos

Como ya se explicé en el capitulo anterior, pateeaar un algoritmo un requisito fundamental es
disponer de una base de datos para alimentar teligémcia artificial que sea capaz de prededipel
de buque para las tramas AIS que no disponganctie dampo cubierto, ya sea mediante la deteccion
de patrones o similitudes entre los objetos deatelile datos. Como ya se ha aclarado previamente,
utilizaremos técnicas de aprendizaje supervisadoJgque para el desarrollo de nuestro algoritmo
utilizaremos datos etiquetados, es decir, los dd&#ifican en cada uno de los casos de qué &po d
buque se trata, que es la variable que se quiedegir.

En el caso de nuestro trabajo, las bases de datpleadas han sido generadas a partir de los
mensajes AlIS que han ido transmitiendo los difeieuques y son recogidos por el COVAM para
crear conjuntos de datos de los mensajes recildosnte una determinada franja temporal. Es
importante recordar que existen diferentes mengdfgdransmitidos por parte del buque. Dentro de
todos estos tipos de mensajes hay dos tipos quitaresle interés para el desarrollo del trabajs: lo
mensajes que recogen datos dinamicos del viajes@jende tipos 1, 2 y 3) y los que recogen datos
dimensionales de la plataforma transmisora (messdipo 5).

3.3.1 Datos dinamicos

El primero de los tipos de mensajes (tipos 1, 2 seBoge datos relativos al estado dinamico del
buque, es decir, a las variables que no son pentesg varian en funcion del tiempo para cada huque
Este tipo de mensajes se transmiten con alta peidad, por norma general de dos a diez segundos
entre mensajes, para poder llevar a cabo un segntiondel movimiento del buque principalmente con
el propésito de aportar seguridad a la navegaéitrel presente trabajo se utilizaran como una éuent
de informaciébn mas que nos servira para el caldalatributos que aporten una mayor cantidad de
variables a la hora de llevar a cabo el aprendenaijematico.

A partir de todos estos mensajes, se ha generadochivo CSV que recoge informacion de las
tramas AIS transmitidas de todo el trafico maritimondial para una franja temporal de catorce dias
gue sigue la estructura que se puede ver en elcAillexCampos del archivo CSV de datos dinamicos
original. Ademas, este archivo se ha enriquecidoatms datos que pueden resultar de interés, como
por ejemplo la celda H3, la microzona o la macrezdtste archivo supone el punto de partida en lo
referente al uso de datos dinamicos para el emtiento del algoritmo. De todos los campos
disponibles, se han seleccionado los que se esfiraapueden ser de utilidad para el aprendizaje
automatico, es decir, los que nos permitan difeaerlos distintos contactos o permitan observar
patrones en las caracteristicas de estos. Estgmeasun los siguientes:

1. MMSI: El nimero de identificacién del servicio movil itano es una serie de 9 digitos
que identifica inequivocamente a cada estaciosineora.

2. IMO: Numero de 7 digitos asignados para cada buquearha finica, con el propdsito
de identificarlo y auxiliar en la consecucion dedguridad maritima.

3. Timestamp Es la hora de recepcion del mensaje AIS por pketteistema receptor.

4. Latitude: Latitud geografica.
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Longitude Longitud geogréfica.

COG (Course Over Ground Rumbo del contacto.

SOG(Speed Over Ground Velocidad del contacto.

Shiptype:Caodigo de dos digitos que define el tipo de bualenhisor del mensaje.

©NO O

Una vez estudiado el origen y la metodologia ded&iss, se pasa a realizar un primer estudio de
los datos disponibles del trafico maritimo mungiata una franja temporal de catorce dias. En primer
lugar, este tipo de mensajes AlS es transmitiddiémpor las plataformas de sefializacion maritima y
otras unidades que transitan por encima de la fitipepero no son considerados buques. Estos casos
cuentan con un numero a partir del cien en el cashjiypede los mensajes AIS, entre cien y ciento
treinta para los elementos de sefalizacion y déaieeinta y uno a doscientos cincuenta y cinga pa
el resto, que nos permite ver facilmente de quéase. Para observar esta clasificacion se haidefin
el diccionarioplatformenPython

platform = dict.fromkeys(list(range(0,100)), 'ship' )
platform.update(dict.fromkeys(list(range(100,131)), '‘beacon'))
platform.update(dict.fromkeys(list(range(131,256)), ‘above'))
platform.update({0:'zero’, -1:'nan'})

Reemplazando los valores del camspiptypepor su homologo en el diccionario, se ha podielslt
a cabo una representacion de los datos en basdasifecacion descrita que se puede ver en larkigu
3-2.
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vesselcat

above beacon

Figura 3-2 Representacion del campshiptypeen eldatasetinicial

Como podemos observar en la Figura 3-2, en unaepimproximacion de los datos en bruto, la
mayoria de los mensajes AlS tiene cubierto el casiutypecon un valor establecido dentro de los
parametros que lo distinguen como un buque. Siraggob gran parte de los mensajes llegan con un
valor de cero o sin especificarse, por lo que edab@s no podran ser utilizados para el entrendmien
Por otro lado, se aprecia que el resto de las @dssges despreciable.

La Figura 3-2 nos permite ademas darnos cuenta idgoortancia del desarrollo de un clasificador
automatico del tipo de buque, de una muestra dedmé&®scientos mil datos AIS mas de un tercio de
los datos no tienen el campo del tipo de buqueetidhiaproximadamente un treinta y siete por ciento
Es precisamente la existencia de estos mensaje® lmotiva la realizacion del presente TFG.

Si nos centramos en los datos que transmiten ¢ameate como buque y descartamos los que no
tienen el campo cubierto o le asignan un valorm&wod podemos observar de una forma desglosada de
qué tipo de buque se trata en particular. Parasellma definido un diccionario llamasloiptypea partir
del codigo que aparece en el carshiptype El codigo referente a dicho diccionario serisigliente:
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shiptype = dict.fromkeys(list(range(1,20)), 'reserv
shiptype.update(dict.fromkeys(list(range(20,30)),'W

shiptype.update({30:'fishing',31:'tug’,32:'tug’,33:
ops',35:'military',36:'sailing’,37:'pleasure craft'

shiptype.update(dict.fromkeys(list(range(38,40)),'r
shiptype.update(dict.fromkeys(list(range(40,50)),'H

shiptype.update({50:'pilot',51:'SAR',52:'tug’,53:'p
pollution equipment',55:'Law Enforcement'})

shiptype.update(dict.fromkeys(list(range(56,59)),'S
shiptype.update({59:'noncombatant'})

shiptype.update(dict.fromkeys(list(range(60,70)),'P
shiptype.update(dict.fromkeys(list(range(70,80)),'C
shiptype.update(dict.fromkeys(list(range(80,90)), T
shiptype.update(dict.fromkeys(list(range(90,100)),"

shiptype.update({0:'Not available’, -1:'NaN'})

ed’)
ing In Ground))

‘dredger’,34:'diving
D

eserved'))
igh speed cratft'))
ort tender',54:'Anti-

pare-Local Vessel'))

assenger'))
argo’))
anker))
Other type"))

En este diccionario se recogen todos los tipodagumensajes AlS identifican. El diccionario se ha
generado en base al ya mencionado anteriormenteoAhé&odigos numéricos identificadores del tipo
de buque en los datos AIS. Gracias a este dicémpademos estudiar la cantidad de buques de cada
clase disponibles en nuestros datos para la alaoént del algoritmo d&lachine LearningAl igual

gue con el diccionariplatform gracias a la funcion de&ythonse ha podido realizar una representacion
de todos estos tipos que se muestra en la FigBraE3ta representacion ya excluye los datos que
contienen valores no validos o0 que segun nuestmotiario serian consideraddaN o Not available

fishing g Tnker ot swailable pleasure craft  Passenger smiling  Other type NaH Sparelocsl Vessel SAR  Highspeedcraht  plat aedge: mserved  miitary Law Enforcementport tender Wing in Ground diving dpstl-pollutian equipmesombatant
shiptype

Figura 3-3 Representacion del campshiptypeuna vez reemplazado mediante el diccionarishiptype

Los resultados de la Figura 3-3 ya tienen en cemaibn la posibilidad de que existan varios
mensajes con un mismo MMSI o IMO, solo se represelols campos que cuentan con un MMSI dnico.
Con respecto al IMO también se seleccionan solquesposeen IMO Unico, pero también se recoge los
gue transmiten sin IMO y poseen MMSI Unico, puegte existe una gran cantidad de buques que no
transmite IMO. Por norma general, los datos praames de bugues que transmiten ambos campos
(MMSI e IMO) son de mejor calidad que el resto.l&Ffigura 3-4 se puede observar una comparativa
del total de los datos con MMSI Unico (en azul) oespecto a cuantos de los mismos transmiten con
MMSI e IMO unico y distinto de cero (en amarillbp Figura 3-4 solo muestra los tipos de buque con
mayor poblacién, afiadiendo los buques militares.
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Figura 3-4 Representacion de tramas AlS con MMSI lico frente a las que tienen MMSI+IMO Unico

Pese a que los mensajes que tienen MMSI Unico sennuimerosos, la calidad de los datos con
IMO Unico es mayor. Ademas, cuantos mas datosiseaquprocesar, mas tiempo se tardara en realizar
la consulta y requerird de mas memoria y capaadazbmputo. Es por ello por lo que en el caso sle lo
datos estaticos se ha primado la calidad con raspda cantidad, como veremos mas adelante.

En la Figura 3-5 podemos ver un resumen del estigllos datos realizado a lo largo del apartado.
Para entrenar el algoritmo nos interesa que lassdsan o mas fiables posible y tratar de redeicir
numero de datos que puedan afadir ruido a nudgtotano.

DATASET ORIGINAL
CAMPO SHIPTYPE CUBIERTO (63%)
CAMPO SHIPTYPE NO
MMSI & IMO CUBIERTO O CON
CUBIERTOS | MMSIOIMO SIN CUBRIR [ VALOR CERO (37%)
(33%) (66%)

Figura 3-5 Resumen del estudio delatasetde datos dinamicos generado a partir de mensajed@\tipo 1,2y 3
(fuente: propia)

3.3.2Datos estaticos

El segundo tipo de mensajes AIS (tipo 5) que serhpleado para la extraccion de datos para el
desarrollo del modelo es el que recoge datos dimeaies de la plataforma emisora, es decir, daies q
no varian con el tiempo y que son propios de cadaddesde su puesta en funcionamiento. A difeaxenci
de los mensajes de datos dinamicos, los mensafegud transmiten datos estaticos se transmiten con
menos frecuencia, en concreto, por norma genexdd seis minutos. Esto se debe precisamente a que,
como ya hemos mencionado, son datos que no vadal que su necesidad a la hora de actualizarlo
repetidamente es relativamente innecesaria.

Al igual que con los datos dinamicos, se ha gemeraa script enPython para la lectura,
decodificacion y escritura de la segunda base desdde entrenamiento que sera utilizada para
proporcionar un enfoque diferente al problemazaiido datos estaticos en lugar de dinamigbigual
gue el conjunto de datos anterior, eftasetha sido generado a partir de la informacion relailaen las
tramas AIS transmitidas por el trafico maritimo miah en una franja temporal de catorce dias. Los
campos disponibles en este caso son los siguientes:

1. MMSI: Mismo significado que en la anterior base de datos.
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2. to_bow en los mensajes AIS se establece como el calmps la distancia desde el
transpondedor AIS hasta la proa del buque en metros

3. to_stern en los mensajes AlS se establece como el cdBnps la distancia desde el
transpondedor AIS hasta la popa del buque en metros

4. to_port en los mensajes AlS se establece como el cainis la distancia desde el
transpondedor AIS hasta la banda de babor en metros

5. to_starboard en los mensajes AIS se establece como el cddnps la distancia desde

el transpondedor AIS hasta la banda de estribanetros.

Draught: calado del buque en metros.

Shiptype En este caso, a diferencia de los datos dinAmétdatasetoriginal contiene

el tipo de buque escrito explicitamente en lugacddigo numeérico.

NOo

Para facilitar la comprension de los campo®, Cy D se aporta una representacion grafica de los
mismos en la Figura 3-6.

Transpondedor AIS

[
0

C D

Figura 3-6 Representacion grafica de los campds B, Cy D [90]

En este caso, solo disponemos del MMSI para diégaenn buque de otro o para la eliminacion de
tramas duplicadas. La menor periodicidad de lossajes de tipo 5 hace que las tramas duplicadas sean
menores. Para nuestro conjunto de datos a utiizgana realizado un analisis de los datos totales
disponibles para determinar su idoneidad a la Herabajar con ellos. En la Figura 3-7 se puede ve
el resultado de dicho analisis resumido en unaesegmtacion grafica que compara el conjunto total de
los datos (en azul) y las tramas dentro de estos dae no tienen MMSI duplicado o valores no \aid
(campos no cubiertos o igual a cero) para entnemastro algoritmo (en rojo). Los tipos de buque que
se tienen en consideraciéon son Unicamente losepuétan de interés para los objetivos de estejtraba

40000
35000
30000
25000

" 20000
15000
10000

5000

0
Cargo Tanker Fishing Tug Passeng plea military
shiptype
Figura 3-7 Representacion de tramas AlS de tipo Somparando el total con las tramas 6ptimas para suso
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Como podemos observar en la Figura 3-7, la péabddatos es practicamente despreciable, por lo
gue asumiremos dichas pérdidas obteniendo comdtadgsiel conjunto de datos que alimentara el
algoritmo.

3.3.3Combinacion de datos estaticos y dinAmicos

Tras la observacion de la existencia de dos fuedifesentes de informacion, se plantea la
posibilidad de crear un conjunto de datos que ogiai¢anto datos estaticos como dinamicos. Para ello
se tienen como punto de partida los dos conjunégodados con los que estamos trabajando (datos
estéticos y datos dinamicos) y se buscan elemgnmpermitan asociar las tramas de ambos conjuntos
a un mismo barco, es decir, buscar un elemento c@ué sea capaz de relacionarlas.

Si se tienen en cuenta los campos que poseen gadie ulos conjuntos de datos, podemos observar
que el tnico elemento comun entre los mismos B¥MS1. Puesto que el campo MMSI esté cubierto
con un cédigo tedricamente Unico para cada bugquoerpos decir que los datos con un mismo MMSI
en ambos conjuntos de datos (datos estaticos g datémicos) se refieren al del mismo buque.

Una vez decidido que utilizaremos el MMSI solo gasda combinar los conjuntos de datos. Para
ello se ha hecho uso de una funcidn que posee B@adalNNER JOINque nos permite realizar la
unién de dos conjuntos de datos en los cualeseaxiselemento en comun. La salida seria el conjunto
de datos en el que se recogen todos los datosxeggierepara un determinado valor clave, que es el
elemento comun (MMSI), tanto de una tabla comadswra.

Para poder realizar esta accién, primero ha hahidoguardar los datos estéaticos (tdddatStatiy
y los datos dinamicos (tabBestDinami¢ en la misma base de datos SQL. Posteriormentampiea
la siguiente sentencia para realizar la union:

combined=pd.read_sql("""'SELECT * FROM BestDinamic | NNER JOIN BestStatic USING
(mmsi)™™", con=mixevi)

El resultado de la sentencia se ha guardado entaita SQL para agilizar las consultas,
obteniéndose el conjunto de datos que se puedem@sentado en la Figura 3-8 en funcion del valor
del campashiptype Se puede observar que los datos referentes &sororbuque parecen ser suficientes
como para entrenar a un modelo que se nutra dksonjuntos de datos disponibles (datos estaticos
y datos dinamicos).

20000

g

& k-
[
H

fishing
military

Passenger -
pleasure craft -

shiptype

Figura 3-8 MMSI Unicos de cada tipo de buque despséle combinar datos estaticos y dinamicos

3.4 Preprocesado de los datos

Una vez descritos las herramientas y los datosgmes a utilizar para el desarrollo del clasifiaado
a continuacion, se iran explicando los pasos aiskgsta la obtencién del modelo y su optimizacion.
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En este apartado se explicara el procedimientadegara el filtrado preliminar de los datos coffirel
de obtener un conjunto de datos optimizado y quaigeefacilitar y agilizar las consultas al mismo.

Con preprocesado se hace referencia a la adap@eitos datos disponibles para que puedan ser
utilizados para entrenar nuestro algoritmo correetste. Estas tareas consisten sobre todo en la
eliminacion de las tramas AIS del conjunto de datasal que, en primera instancia, no resultan de
utilidad por estar incompletas o por contar corone ilégicos, por ejemplo, que la velocidad de un
barco sea superior a doscientos nudos, asi cotaseleccion de los datos que resultan de intenésal
del conjunto original, con el objetivo reducir Entidad de datos con los que se trabaja a los areaes
De lo contrario, estariamos continuamente obligaalddgoritmo a procesar datos que no va a utilizar
en ningln momento.

En ambos conjuntos de datos la forma de procedsidbanuy similar. En primer lugar, debido al
gran volumen de datos que se esta manejando, lugbplantear un bucle que fragmentara los datos y
los procesara en bloques. Una vez fragmentadocpdesubconjunto realizamos una selecciéon de los
campos que vamos a utilizar para la creacion dbusts o distincion de los datos. Ademas, y
Unicamente para los datos dinamicos, se pasa gacsiniptypepor el diccionaricshiptypedescrito
anteriormente para adaptar dicho campo para sujma¥eontinuacion, se eliminan los datos nulos o
con valores que no pueden ser utilizados paralo&lcumeéricos. Por ultimo, seleccionamos los tipos
de buque que vamos a predecir, que son aquellagpguecen en un documento emitido por el COVAM
gue recoge las anomalias que les resultan desreargus labores de vigilancia maritima y, poaid,
son los que se quiere conocer. Finalmente, losdapte hayan superado el cribado seran guardados en
una tabla dentro de la base de datos SQL parédasili posterior manejo.

Puesto que el codigo empleado tanto para los @atésicos como dinamicos presenta una misma
estructura y es practicamente similar a excepogaietos nombres de campos y archivos, se muestra
a continuacién unicamente el codigo empleado pasadhtos dinamicos con el fin de ilustrar la
explicacion anterior.

orig=[ TIMESTAMP','MMSI"IMO','COG','SOG','LATITUDE 'LONGITUDE','LOA",'SHIPTYP
E AIS RAW]

subs=['tim','imo','cog’,'sog', lat','lon','loa’,'sh iptype']
reader=pd.read_csv('../Gonzalo/DataDinamic.csv',sep ="}, chunksize=1000000)

for df in reader:
chunk=dfforig]
chunk.columns = subs
chunk=chunk.replace({'shiptype": shiptype})
chunk=chunk[chunk.replace([np.inf,-np.inf],np.n an).notnull().all(axis=1)
chunk=chunk.dropna()
df = chunk[chunk.shiptype.isin(['fishing','tug’,'mi litary','pleasure
craft','Passenger','Cargo',' Tanker','Other type',]) ]
df.to_sql('dinamic’, con=conn, if_exists="appen d', index=False)

Por ultimo, y puesto que queremos datos de la n@fmtad posible, se descartaran los buques que
puedan generar dudas con respecto a la fiabilidddsddatos o que no aporten informacion relevante.
Este es el caso de los bugues que compartan MM&Epaonjunto de datos combinados, puesto que si
hay mas de un barco con el mismo MMSI no tenemasdale demostrar de cual se trata en realidad.
Ademas, en el conjunto de datos dinamicos se aelimaguellos datos que mantengan constante todos
los parametros en todos los datos que transmitgués parados o a velocidad y rumbo constante)
porque no nos aportan informacion que les distaugarespecto a otros.
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3.5Creacion de atributos

Una vez se ha realizado un primer cribado de lossddisponibles, el siguiente paso a seguir en el
desarrollo de nuestro algoritmo es la creaciorodetributos que el algoritmo emplear& para digcern
un tipo del buque del resto. Puesto que disponetaatos fuentes de datos diferentes, el resultado de
este proceso dar4d como resultado dos clases deitasridistintas: atributos estaticos y atributos
dinamicos.

3.5.1 Atributos estaticos

Los atributos estaticos son aquellos que se hadara partir de los mensajes de tipo 5. Estos
atributos son los que podemos ver listados y descen la Tabla 4.

Atributo | Descripcion Formula
len Eslora del contacto. Resultante de la suma ¢8. A+B
wid Manga del contacto. Resultante de la suma ¢gé®. C+D
Idivw Cociente entre eslora y manga. len/ ]
wid
Idivd Cociente entre eslora y calado. len /
draught
wdivd Cociente entre manga y calado. wid /
draught
area Area aproximada de la planta del contacto. Resgltale| len x wid
multiplicar la eslora por la manga.
grith Suma de la eslora y la manga. len + wid
aml Area longitudinal sumergida aproximada. Resudtade| len X draught
multiplicar la eslora por el calado.
amt Area transversal sumergida aproximada. Resultai®ewid x draught
multiplicar la manga por el calado.
VS Volumen sumergido aproximado. Resultante de nlidéipla | len x wid x draught
eslora por la manga y por el calado
aol Tanto por uno que supone la distan&iaobre la eslora total A/len

del buque. Resultante de dividirentre la eslora.

Tabla 4 Atributos estaticos creados a partir de dats AIS

A estos atributos se le suman los parameioB, C, Dy calado, que también nos pueden servir
para distinguir un tipo de buque de otro.

Para el calculo de atributos y su anexion al cdojde los datos se ha definido la funcgiatics
El codigo en el que se define esta funcion es elsgumuestra a continuacion:
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def statics(df):

df['len']=df.a+df.b# Eslora

dff'wid']=df.c+df.d# Manga

dff'ldivw']= df.len/df.wid# Cociente entre eslo
dff'ldivd']= df.len/df.draught# Cociente entre
dff'wdivd']= df.wid/df.draught# Cociente entre
dff'area’]= df.len*df.wid# Area de la cubierta
dff'grith']= df.len+df.wid# Suma de eslora 'y ma
dff'aml']=df.len*df.draught# area longitudinal
dff'amt']=df.wid*df.draught# area transversal s
dff'vs']=df.len*df.draught*df.wid # volumen sum

dff'aol']=df.a/df.len# proporcién que supone a

ra y manga
eslora y calado

manga y calado
aproximada= eslora x manga
nga

sumergida

umergida

ergido

sobre la eslora total

return df

3.5.2 Atributos dinamicos

Los atributos dindmicos son aquellos que se hadora partir de los mensajes de los tipos 1, 2y
3. Los atributos dindmicos se crean a partir dabay, la velocidad y la posicion que trasmite cadguie
en los mensajes AlS. Ademas, estos mensajes Ilv@sigo un sello temporal, el cual también esta
recogido en uno de sus campos, que nos permiéiiaaeun estudio del movimiento de cada buque y

asi crear atributos dinamicos.

La creacion de atributos dinamicos consiste ealelto de la cinematica de los contactos en funcion
de mensajes sucesivos que permiten describir summento. Es por ello que antes de realizar cuaftquie
calculo los datos se agrupan por su IMO y se ordésmporalmente. Posteriormente, con todas las
variables cineméticas calculadas para cada unasié¢rdmas se aplicaran estadisticos cuyo valor

resultante seran los atributos a emplear.

Las variables cineméticas calculadas son las gqpeesden apreciar en la Tabla 5 (en la misma se

obvian las conversiones de las variables a lasade&lcorrespondientes).

Variable | Descripcion Formula
dtime Distancia temporal entre mensajes sucesivos. Atim
nmi Distancia espacial entre mensajes sucesivos. J(@Alat)? + (Alon)?
sog_hat| Velocidad calculada a partir de la distancia espaci nmi/ dti
entre mensajes. tme
sog_err | Error de la sog hat en funcion de la velocidad (sog_hat — Sog)/
transmitida en el mensaje AlS. 509
acc_hat | Aceleracion calculada a partir de la distancia espa Asog_hat/ _
entre mensajes. dtime
jerk_hat | Sobreaceleracién calculada a partir de la distancia A4dacc_hat /.
espacial entre mensajes. dtime
acc Aceleracion calculada a partir de la distancia temalg Asog/ _
entre mensajes. dtime
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jerk Sobreaceleracion calculada a partir de la distancia AaCC/d )
temporal entre mensajes. time
omega | Velocidad de caida de rumbo Acog/
dtime
alpha Aceleracion de caida de rumbo Aomega/
dtime
zeta Sobreaceleracion de caida de rumbo Azeta /dtime

Tabla 5 Variables cinematicas calculadas

Para el calculo de las variables cinematicas ynstién al conjunto de los datos se ha definido la
funcioncinematics El codigo en el que se define esta funcion esielse muestra a continuacion:

def cinematics(df):
#Tiempo
df = df.sort_values(by="tim")
df.tim = pd.to_datetime(df.tim,unit='ms')
dff'dtime’] = df.tim.diff().dt.seconds
hours = df.dtime/3600

# Variables lineales

dy = np.radians(df.lat.diff())*6373/1.852

dx = np.radians(df.lon.diff())*6373/1.852

dff'nmi'] = np.sqrt(dx**2 + dy**2)

dff'sog_hat'] = df.nmi/hours

dff'sog_err'] = (df.sog_hat-df.sog)/(df.sog+0.1 )*100
dff'acc_hat'] = df.sog_hat.diff()/hours

dff'jerk_hat'] = df.acc_hat.diff()/hours

dff'acc'] = df.sog.diff()/hours

dff'jerk'] = df.acc.diff()/hours

# Variables angulares

deg_norm = df.cog.diff()%360

deg_diff = pd.concat([360-deg_norm, deg_norm], axis=1).min(axis=1)
dff'omega'] = np.radians(deg_diff)/hours

dff'alpha’] = df.omega.diff()/hours

dff'zeta’] = df.alpha.diff()/hours

return df

Una vez hemos calculado todas las variables cinemsgbara cada uno de los buques que existen
en nuestro conjunto de datos, nos surge el probiiengaie al calcularse las variables para cada fjeensa
solo teniendo en cuenta el mismo y el inmediataenanterior, existiran diferentes valores de la
cinematica para cada contacto. La solucion ya ssdbntado anteriormente, que consiste en aplicar
estadisticos a las diferentes variables cinematieagada buque para obtener asi un Unico valor
representativo de cada una de las variables cin@maior buque.
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Los estadisticos empleados son los que se puederiaen la Tabla 6. La forma de calcular estos
estadisticos es mediante funciones disponibleaslibrerias nombradas al principio del capitulo.

Estadisticg Descripcion

avg Media.

sdv Desviacion estandar.

iod Cociente de la varianza entre la media.

g50 Mediana.

skw Calculo de la asimetria del conjunto de datps.
krt Valor que representa la curtosis de los datgs.

Tabla 6 Estadisticos que conformaran los atributodinamicos

Para la aplicacion de estadisticos, la creaciGtriteutos y la anexion de los atributos calculaalos
conjunto de los datos, se ha definido la fun@g@gregate A continuacion, se muestra la funcion, pero
por simplificacion solo se muestra para su apl@aen el campsog,puesto que para el resto de los
campos la forma de proceder es la misma:

def aggregate(df):
dff'avg_sog'] = df['sog'].mean()
dff'sdv_sog'] = df['sog'].std()
dff'iod_sog'] = df['sog'].var()/df['sog'].mean( )
df('g50_sog'] = df['sog'].quantile(0.50)
dff'skw_sog'] = df['sog'].skew()
dff'krt_sog'] = df'sog']-kurt()

return df

3.6 Optimizacion final de los datos

Una vez realizados todos los pasos anteriorese yestairia en disposicion de comenzar con las
técnicas deMachine Learningpara el desarrollo del modelo. Sin embargo, ad&sxponer el
entrenamiento y puesta en marcha del algoritmbaseonsiderado importante resefar las diferentes
herramientas de ingenieria de datos que se ha@adblpara realizar los diferentes experimentos.

La necesidad de usar estas herramientas paraallesagl modelo no estad impuesta, pues tal y
como estan los datos ya se puede entrenar el tabgorSin embargo, como veremos en el siguiente
capitulo, estas herramientas pueden hacer vari@ndimiento de nuestro modelo. De hecho, estas
herramientas se pueden usar de forma simultanalgemos casos.

3.6.10versampling

En algunas ocasiones nos podemos encontrar cotogudatos disponibles para alimentar los
algoritmos de aprendizaje automatico se encuemtistnibuidos de forma desequilibrada, es decir,
dentro de las clases que se quieren predecir axistgroporcion mucho mayor de unas clases sobre
otras.

Esta clase de sucesos puede resultar perjudigialgbaendimiento del algoritmo. Esto se debe a
gue debido a la escasez de datos de la clase tamegs posible que el algoritmo las considereccom
“ruido” dentro del conjunto de datos y la ignorépEoblema que se genera es que en muchas ocasiones
la clase que nos interesa estudiar es precisar@ecigesse minoritaria [91].
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Para combatir este tipo de problemas de deseqaitierlos datos, existen diferentes técnicas entre
las cuales podemos destacar la que se trata eapastado en cuestion: @lersampling.

Esta técnica consiste en la creacion de datossdeldaes minoritarias con el objetivo de que el
namero de datos de las clases menos densas emw @uaantidad de datos antes de llevar a cabo
oversamplingpase a ser mas relevante a la hora de ser progesaelaalgoritmo. Para la generacion de
datos lo que suele realizar el algoritmo es gerdatns sintéticos que posean caracteristicas sanita
los datos de la clase a la que se quieran quenpedan.

En la Figura 3-9 podemos ver un ejemplo aplicaggcipamente a los datos de nuestro estudio. A la
izquierda observamos coOmo existen muchos mas datlasclas€€argoque de la clasBleasureCraft
Al ejecutaroversamplingsobre nuestro conjunto de datos obtendremos urore@junto de datos en
el que las clases minoritarias han aumentado sumesl, como podemos ver a la derecha.
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Figura 3-9 Ejemplo deoversampling(fuente: propia)

En el ejemplo de la Figura 3-9 los datos de laseslaninoritarias aumentan hasta igualar la
mayoritaria. Sin embargo, la cantidad de datossguadicionan al conjunto es seleccionable por el
usuario, no necesariamente hay que igualar la olageritaria.

Este tipo de técnicas proporciona la ventaja desguigualan las clases sin que se produzca una
pérdida de informacion. Sin embargo, se correeslgo de que el algoritmo se sobreajuste a la heora d
detectar datos de la clase minoritaria, pues estegos datos no dejan de ser réplicas bastanteusmi
de los datos ya existentes.

Para la ejecucion éPythonde esta practica se utilizara la funcion SMOTEstB& con ejecutar la
siguiente sentencia en la que los datos de entientororiginales estan sefialados con la palahbia
y los nuevos después delersamplingestan seguidos del térmires

oversample=SMOTE(random_state = 42)

X_res, Y_res=oversample.fit_resample(X_train, y_tra in)

3.6.2Undersampling

El undersamplingal igual que ebversamplinges un tipo de técnica que se emplea para lidmar ¢
los conjuntos de datos desequilibrados que se Xaic&do anteriormente. Aunque el objetivo es el
mismo, que es igualar la proporcion de los datosadka clase para que el modelo las distinga como
tales, la forma de proceder es completamente ap{@&st

Cuando se utilizan técnicas dedersamplingobre los datos lo que se hace es eliminar datlas de
clases mayoritarias hasta que estas clases dejser areuy dispares con las clases minoritariasy tal
como se puede ver en la Figura 3-10. Este tigéa®cas soluciona el problema de la falta de d#gos
las clases minoritarias e incluso puede llegar janaieel tiempo de entrenamiento del modelo dehido
gue se procesa una menor cantidad de datos. Siargmlpresenta la desventaja de que se elimina
informacion atil y que la seleccién de los datos ga mantienen intactos es aleatoria, por lo que lo
datos de una clase pueden llegar a ser un comontepresentativo de la misma.
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Figura 3-10 Ejemplo deundersampling(fuente: propia)

Para hacer uso de técnicasutelersamplingsobre los datos de entrenamiento simplemente se ha
hecho uso de la siguiente sentencia:

under = RandomUnderSampler()

X_res, Y_res=under.fit_resample(X_train, y_train)

3.6.3MinMaxScaler

MinMaxScaler es una funcion que proporciona la libreri&klearn para la
normalizacion/estandarizacion de variables. La m@mzia de tomar estas acciones radica en que
muchos algoritmos funcionan mejor o convergen rnd@ggdo cuando las caracteristicas con las que
trabajan poseen una escala similar. Ademas, eleenald este tipo de técnicas evita que, ante ladantr
de caracteristicas que estan a mayor escala tedegatos, el modelo se sobreajuste de formaearo
Existen otras metodologias que realizan la mismeidn, sin embargo, se ha optado por esta poreser d
las que nos ofrecBklearnla que menos distorsiona los datos [92].

MinMaxScalerajusta todas las caracteristicas en funcion diet wgdximo y minimo, de tal forma
gue se conserva la forma de la distribucién origite los datos, evitando que se modifique
excesivamente la informacion presente en los daigmales. En la Figura 3-11 se puede ver un €i@mp
en el que los datos de la izquierda son los origgng a la derecha después de hacer uso de lafunci
MinMaxScaler.Su ejecucién es tan simple como llamar a la funcidn el mismo nombre cuando se
disefia el proceso de aprendizaje automatico detitdgp.

y

Full data Zoom-in

Data after min-max scaling
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0.0025

w

0.0020 §

0.0015 1

]

Average house occupancy
Average house occupancy
Color mapping for values of y

0.00101

-

0.0005

0.0000 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 00 01 02 03 04 05 06 07
Median income in block Median income in block

Figura 3-11 Ejemplo de uso déMinMaxScaler [93]

3.7Machine Learning

Una vez generado el conjunto de los datos des¢ado,esta listo para comenzar a entrenar el
modelo. Lo primero que se debe realizar es detamgué variable dentro del conjunto de datos es la
dependiente, es decir, la variable de la que sereredecir su valor en funciéon de las variables
independientes. También debemos definir estashlasiandependientes con respecto a las cuales se
trate de encontrar patrones o caracteristicassedaims para ser capaz de determinar el valor desea
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En nuestro caso, la variable dependiente es eldgpbuque y las variables independientes son los
atributos que se han creado a partir de las fues#ggregatey statics.También se han usado algunos
campos de los mensajes AIS originales como vagabtiependientes.

Una vez definidas ambas variables, el siguiente paglividir los datos en datos de entrenamiento
y datos de test. Los datos de entrenamiento estdstittiidos por el conjunto de datos deltaset
completo que se utilizard para que el algoritmeiaga y sea capaz de clasificar los nuevos datos de
entrada. Por otro lado, los datos de test son laguhtos que nos reservamosdihsetriginal para
evaluar el modelo una vez se haya finalizado edrapzaje. El tamafio de los subconjuntos formados
por los datos de entrenamiento y los datos dddags&stablece el usuario. Ademas, la selecciéogle |
datos para cada subconjunto es completamente ridedfsta division de los datos se realizara
ejecutando la siguiente linea de codigo:

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (X, y, test_size=0.25,
random_state = 42)

El pardmetrdest_sizees el que determina qué porcentaje de los datésbatilizado como datos
de test, expresado en tanto por uno. El restosdddtos constituiran los datos de entrenamientmaCo
se puede observar, en este caso, el 75% de Iasskatsaran para entrenar el modelo y el 25% testan
para validarlo.

Una vez definidos los datos de entrenamiento \esle $e procede a la creacion del modelo. Para
ello se hace uso de otra de las funciones que frese&klearndenominad#ipeline Esta funcion lo
gue hace es simplemente permitirnos agrupar toogparametros que definan nuestro algoritmo
facilitandonos asi su elaboracién y modificacida &ora de realizar diferentes experimentos. De est
modo la configuracién de nuestro modelo quedaffiaida en una linea de codigo:

pipe = Pipeline([(‘scaler’, MinMaxScaler()),(‘class ifier',
RandomForestClassifier(n_estimators=100))])

Basicamente lo que se esta haciendo es indicaglstaima que el algoritmo a utilizar s&andom
Forest se le indica el nimero de arboles (el cual segedriar para realizar diferentes experimentos)
y que utilice la funcioiMinMaxScalersobre el conjunto de datos. Con esta sentenciadglo ya estaria
creado, por lo que solo falta entrenarlo y probarlo

Para el entrenamiento y evaluacion del modelojbleria Sklearnnos proporciona diferentes
funciones. En primer lugar, la funcidit, la cual usaremos para entrenar el modelo. Afestaon le
pasaremos los datos que queremos que use panaaerarenodelo, tanto la variable dependiente como
las independientes. Para evaluar el modelo usarknfoacionpredict. Esta funcién le pasa los datos
sin etiquetar al modelo y este se encarga de dewtdwprediccion de la etiqueta perteneciente a cad
uno de los datos en base a lo aprendido durarfidésdade entrenamiento del algoritmo. Gracias a que
parte de los datos han sido separados creandmjuntmde datos de test, podemos comparar la ¢dique
gue ha proporcionado el modelo a estos datos y a@ria con la etiqueta real de los mismos. Pana ell
Sklearnnos brinda la funciérlassification_reportla cual nos proporcionara informacién sobre la
calidad de nuestro modelo en base a una serieefieieates que seran explicados en mayor profundida
en el siguiente capitulo. En la Figura 3-12 se tnaes) ejemplo de cudl seria la salida proporcianad
por esta funcion a partir de la cual se estardadiciones de evaluar el modelo.
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precision recall fl-score support

Cargo B.62 @.87 8.72 3533
Passenger B.79 B8.46 B.58 452
Tanker B.36 .18 B.16 1592
fizhing B8.61 B.48 @.54 621

tug @.61 2.64 B.63 735

accuracy 8.61 6933
macro avg B8.6e 8.51 B.53 5933
weighted ave B.57 B.61 B.56 6933

Figura 3-12 Ejemplo de salida de la funciérlassification_report(fuente: propia)

La ejecucion erPythonde todo el proceso descrito en el apartado antsgipuede resumir en las
siguientes lineas de codigo:

model = pipe.fit(X_train, y_train) #entrenamiento d el modelo
y_pred = model.predict(X_test) #prediccion de la et iqueta de los datos de test
print(classification_report(y_test, y_pred, zero_di vision=0)) #informe

Otra funcidén que nos proporcioisklearnmuy interesante y que ha sido empleada a la hora d
desarrollar el codigo es la funciéeature_importances Esta funcién nos proporciona la importancia
de cada uno de los atributos, es decir, cuan #@dados atributos para discernir un tipo de budgie
otro. Esta funcién nos devolvera la importanciaafga atributo, establecida en tanto por uno pa@sto
los atributos utilizados.

3.8 Experimentos realizados

Todo lo redactado anteriormente en el presentgutapiompone los pasos a seguir desde la
obtencion del conjunto de datos inicial hasta elad®llo de los clasificadores utilizandRandom
Forest Como resultado final de este desarrollo se harergelo tres scriptsPrettyStatic.ipynb,
PrettyDynamic.ipynly PrettyMix.ipynb

El scriptPrettyStatic.ipynkes el que trabaja con los datos estéaticos cuygadaimpleto se puede
consultar en el Anexo IV: Codigo del archifPoettyStatic.ipynbEl scriptPrettyDynamices el que
trabaja con los datos dinamicos y cuyo cédigo cetoe puede ver en el Anexo V: Codigo del archivo
PrettyDinamic.ipynbFinalmente, el scrifRrettyMix.ipynbes el que combina ambos conjuntos de datos
cuyo codigo completo se puede ver en el Anexo BdiGo del archivdPrettyMix.ipynb En ellos se
detalla desde el procesado de los datos hast&rehamiento y prueba del algoritmo.

A continuacion se muestran tres tablas (Tabla blaT8, Tabla 9) en las que se definen los
experimentos realizados a partir de los scriptsameados, remarcando las diferencias entre ellos y
cada una de las peculiaridades utilizadas en cadada los mismos. Para ello cada columna hace
referencia a un parametro que se tiene capacidacri@ para cada uno de los experimentos. Los
campos de estas tablas son los siguientes:

1. N identificador que se le da a cada uno de losrerpatos para posteriormente hacer
referencia a los mismos.

N° arbx nimero de arboles empleados para la ejecucicalgi@itmoRandom Forest

MMS: empleo de la funciéhinMaxScalerexplicada previamente.

OverS empleo de técnicas @&versampling.

UnderS empleo de técnicas dinderSampling

agbkwn
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6. De/Dt relacion de los datos deatasetcompleto utilizados como datos que seran utiligado
para entrenar al algoritmo y los utilizados paralear el modelo obtenido (Datos de
entrenamiento/Datos de test). Esta expresado emganuno.

7. Atributos: se hace referencia a los atributos que se lenpaEsalgoritmo para entrenarse y
realizar la clasificacion de los datos.

Mas adelante, en el capitulo cuatro, se mostraréwajuaran los resultados obtenidos de los
experimentos de los que se ha podido extraer irF#oidn de interés.

3.8.1Experimentos con conjunto de datos estaticos

En la Tabla 7 se muestran los experimentos real&zadilizando el conjunto de datos estaticos
extraidos de los mensajes AlS de tipo 5.

N° | N°arb| MMS | OverS| UnderS| De/Dt Atributos

1 100 | SI NO NO 0,75/0,25 Todos los estaticos.

2 |50 SI NO NO 0,75/0,25 Todos los estaticos.

3 |200 SI NO NO 0,75/0,25 Todos los estaticos.

4 100 | Sl NO NO 0,75/0,25 Estéticos de los datos sin calcular nuevos
atributos A, B, C, Dy draught).

5 |50 SI NO NO 0,75/0,25 Estaticos de los datos sin calcular nuevos
atributos A, B, C, Dy draught).

6 | 200 SI NO NO 0,75/0,25 Estéticos de los datos sin calcular nuevos
atributos A, B, C, Dy draught).

7 100 | SlI NO NO 0,75/0,25 Ocho atributos mas importantes, segun
experimentos anterioread|, Idivw, len, grith,
Idivd, A, area, B

8 100 | SI NO NO 0,75/0,25 Tres atributos mas importantes, segun
experimentos anterioread|, Idivw, Idivg.

9 |200 |SI NO NO 0,75/0,25 Ocho atributos mas importantes, segun
experimentos anterioread|, Idivw, len, grith,
Idivd, A, area, B

10 | 50 SI NO NO 0,75/0,25 Ocho atributos mas importantes, segun
experimentos anterioread|, Idivw, len, grith,
Idivd, A, area, B

11 | 100 | SI NO NO 0,9/0,1 Todos los estaticos.

12 | 100 | SI NO NO 0,8/0,2 Todos los estaticos.

13 | 100 | SI NO NO 0,65/0,35| Todos los estaticos.

14 | 100 | NO NO NO 0,75/0,25 Todos los estaticos.

15 | 100 | NO NO NO 0,75/0,25 Ocho atributos mas importantes, segun
experimentos anterioread|, Idivw, len, grith,
Idivd, A, area, B
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16 | 100 | SI SI NO 0,75/0,25 Todos los estéticos.

17 | 100 | SlI SI NO 0,75/0,259 Ocho atributos mas importantes, segun
experimentos anterioread|, Idivw, len, grith,
Idivd, A, area, B

18 | 100 | SI NO SI 0,75/0,25 Todos los estéticos.

19 | 100 | SlI NO SI 0,75/0,29 Ocho atributos mas importantes, segun
experimentos anterioread|, Idivw, len, grith,
Idivd, A, area, B

En los siguientes experimentos se eliminan los ésiguilitares del conjunto de datos

20 | 100 | sSI NO NO 0,75/0,25 Todos los estaticos.

21 | 100 | SI NO NO 0,75/0,25 Estaticos de los datos sin calcular nuevos
atributos A, B, C, Dy draught).

22 | 100 | sSI NO NO 0,75/0,259 Ocho atributos mas importantes, segun
experimentos anterioread|, Idivw, len, grith,
Idivd, A, area, B

23 | 100 | sSI NO NO 0,75/0,25 Tres atributos mas importantes, segun
experimentos anterioread], Idivw, Idivg.

24 | 100 | SI SI NO 0,75/0,25 Todos los estaticos.

25 | 100 | SI SI NO 0,75/0,25 Ocho atributos mas importantes, segun
experimentos anterioread|, Idivw, len, grith,
Idivd, A, area, B

26 | 100 | SI SI NO 0,75/0,25 Cinco atributos mas importantes, segun
experimentos anterioread|, Idivw, wdivd, A
[divd).

27 | 100 | SI NO SI 0,75/0,25 Todos los estéticos.

28 | 100 | SI NO SI 0,75/0,29 Ocho atributos mas importantes, segun
experimentos anterioread|, Idivw, len, grith,
Idivd, A, area, B.

En los siguientes experimentos se eliminan los ésigie pasajeros, militares y recreativos de
conjunto de datos

29

100

SI

SI

NO

0,75/0,25

Cinco atributos mas importantes, seg
experimentos anterioresd|, Idivw, wdivd, a
[divd).

jan

Tabla 7 Experimentos con datos estaticos
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3.8.2Experimentos con conjunto de datos dinamicos

En la Tabla 8 se muestran los experimentos real&zatilizando el conjunto de datos dinamicos
extraidos de los mensajes AIS de tipos 1, 2y 3.

N° | N°arb| MMS | OverS| UnderS| De/Dt Atributos

30 | 100 | SI NO NO 0,75/0,25 Todos los dinamicos.

31 | 200 SI NO NO 0,75/0,25 Todos los dinamicos.

32 |50 SI NO NO 0,75/0,25 Todos los dinamicos.

33 | 100 | SI NO NO 0,75/0,25 Siete atributos mas importantes, segun
experimentos anterioreag_sog, avg_omega,
avg_acc, sdv_acc, g50_omega, 50 _sog |hat,
g50_sog.

34 | 100 | SI NO NO 0,75/0,25 Atributo mas importante, segun experimentos
anterioresgvg_sog.

35 | 100 | SI NO NO 0,9/0,1 Todos los dinamicos.

36 | 100 | SI NO NO 0,8/0,2 Todos los dinamicos.

37 | 100 | SI NO NO 0,65/0,35| Todos los dinamicos.

38 | 100 | NO NO NO 0,75/0,25 Todos los dinamicos.

39 | 100 | SI SI NO 0,75/0,25 Todos los dinamicos.

40 | 100 | Sl SI NO 0,75/0,25 Siete atributos mas importantes, segun
experimentos anterioreag_sog, avg_omega,
avg_acc, sdv_acc, g50_omega, 950 sog |hat,
g50_soy.

41 | 100 | SI NO SI 0,75/0,25 Todos los dinamicos.

42 | 100 | SI NO SI 0,75/0,25 Siete atributos mas importantes, segun
experimentos anterioreag_sog, avg_omega,
avg_acc, sdv_acc, g50_omega, 50 _sog |hat,
g50_sog.

43 | 100 | SI NO NO 0,75/0,25 Todos los dinamicos y la eslora.

44 | 100 | SI NO NO 0,75/0,25 Siete atributos mas importantes, segun
experimentos anterioreag_sog, avg_omega,
avg_acc, sdv_acc, g50_omega, 50 sog |hat,
g50_sog y la eslora.

45 | 100 | SI SI NO 0,75/0,25 Todos los dinamicos y la eslora.

46 | 100 | Sl SI NO 0,75/0,25 Siete atributos mas importantes, segun
experimentos anterioreag_sog, avg_omega,
avg_acc, sdv_acc, g50_omega, 50 sog |hat,
g50_sog y la eslora.
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47 | 100 | SI NO Sl 0,75/0,25 Todos los dinamicos y la eslora.

48 | 100 | Sl NO SI 0,75/0,25 Siete atributos mas importantes, segun
experimentos anterioreag_sog, avg_omega,
avg_acc, sdv_acc, g50_omega, 50 sog |hat,
g50_sog y la eslora.

En los siguientes experimentos se eliminan los ésiquilitares y recreativos del conjunto de datos

49 | 100 | SI NO NO 0,75/0,25 Todos los dinamicos.

50 | 100 | Sl SI NO 0,75/0,25 Todos los dinamicos.

51 | 100 | Sl NO SI 0,75/0,25 Todos los dinamicos.

Tabla 8 Experimentos con datos dindmicos

3.8.3Experimentos con conjunto de datos combinando dstidgicos y dinAmicos

En la Tabla 9 se muestran los experimentos realgatilizando el conjunto de datos resultado de
combinar las dos bases de datos anteriores y extilaylos barcos comunes de los que disponemos de
todos los campos necesarios.

NO

N° arb

MMS

OverS

UnderS

De/Dt

Atributos

52

100

SI

NO

NO

0,75/0,25

Todos los dinamicos y estaticos.

53

100

SI

SI

NO

0,75/0,25

Todos los dinamicos y estaticos.

54

100

SI

NO

SI

0,75/0,25

Todos los dinamicos y estaticos.

55

100

SI

NO

NO

0,75/0,25

Ocho atributos estaticoad], Idivw, len, grith,
Idivd, A, area, By siete atributos dinamica
(avg_sog, avg_omega, avg_acc, sdv i
g50_omega, @50 sog hat, @50 sognas
importantes en sus respectivos experiment

56

100

SI

Sl

NO

0,75/0,25

Ocho atributos estaticoad], Idivw, len, grith,
Idivd, A, area, By siete atributos dinamica
(avg_sog, avg_omega, avg_acc, sdv i
g50_omega, @50 sog hat, @50 sognas
importantes en sus respectivos experiment

57

100

SI

NO

Sl

0,75/0,25

Ocho atributos estaticoad], Idivw, len, grith,
Idivd, A, area, By siete atributos dinamica
(avg_sog, avg_omega, avg_acc, sdv_ i
g50_omega, @50 sog hat, @50 ognas
importantes en sus respectivos experiment

58

100

SI

NO

NO

0,75/0,25

Todos los estaticos y siete atributos dindm
(avg_sog, avg_omega, avg_acc,

g50 _omega, @50 sog hat, @50 ognas

ACC,

Cos

sdv_acc,

importantes en sus respectivos experimentps.
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59 | 100 | SI NO NO 0,75/0,25 Todos los dinamicos y ocho atributos estaticos
(aol, Idivw, len, grith, Idivd, A, area,)Bnas
importantes en sus respectivos experimentps.

60 | 100 | Sl NO NO 0,75/0,25 Siete atributos dinamicos mas importantes

(avg_sog, avg _omega, avg_acc, sdv_acc,
g50_omega, g50 _sog hat, g50 Jsagocho
atributos estaticos menos important€s D,
vs, aml, wid, wdivd, amt, draughten sus
respectivos experimentos.

Tabla 9 Experimentos con combinacion de datos dindicos y estéaticos
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4 RESULTADOS OBTENIDOS Y VALIDACION

En el siguiente capitulo se exponen los resultatitenidos a partir de los experimentos realizados,
mencionando Unicamente aquellos experimentos der@syltado se han podido extraer conclusiones.
Previamente al analisis de los resultados obtersd@sxplicaran las métricas utilizadas para evaéisar
diferentes variaciones del algoritmo, para a cot@on analizar los experimentos distinguiéndolos
segun el conjunto de datos empleado. Finalmentealsearan los experimentos de forma global para
determinar el modelo que mejor se ajusta al problplanteado.

Para agilizar la redaccion de los resultados deeixperimentos se hara referencia a los mismos
siguiendo la numeracion que se recoge en las tpk#aentes en el capitulo anterior (Tabla 7, Talyla
Tabla 9).

4.1 Métricas empleadas

Como ya se ha mencionado anteriormente, la libréei&klearn nos proporciona la funcidn
classification_reportla cual nos aporta una serie de métricas, comque se pueden ver en la Figura
3-12, que seran las que se utilicen para evaluaestiltado de cada uno de los experimentos. A
continuacion, se procede a citar y explicar lagioas que aparecen en los informes resultanteadte c
experimento [94]:

« Exactitud (Accuracy): es la métrica que mide el porcentaje de casosehu®delo ha
predicho correctamente. Se calcula como la divid€élmumero de predicciones realizadas
correctamente entre un niumero total de predicciozmizadas. Es uno de los coeficientes
mas utilizados por su facilidad de comprensionesibargo, hay que tener especial atencion
pues puede resultar engafoso. Por ejemplo, séqasos clasificar manzanas y platanos y
nuestro conjunto de datos estuviese compuestog@@nta manzanas y diez platanos, un
modelo que dijera que todos los datos son manzandda una exactitud del 90%, lo cual
podria parecer como algo bueno, pero no lo es puestro modelo es incapaz de detectar
lo que es un platano. Es por ello por o que n@péisno tener en cuenta este parametro para
conjuntos de datos con clases desbalanceadas.

* Precision Precision: es la métrica que mide el porcentaje de prediesocorrectas
realizadas para cada una de las clases. Paraaseadeiterminada se calcula como el cociente
entre las predicciones correctas realizadas decles& entre las predicciones totales
realizadas de esa clase. Por ejemplo, si el madigieejemplo anterior clasificara diez
elementos como manzanas, pero de esas diez Uniaotdio lo son realmente, la precision
para esa clase seria del 80%.

« Exhausividad (Recall: es la métrica que mide el porcentaje de elemettoana clase
determinada que ha sido capaz de clasificar camemtte el modelo. Se calcula como el
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cociente entre los datos clasificados correctantmtaa clase y los datos totales que existen
de esa clase. En el ejemplo anterior si en losdatsten diez manzanas en total, pero de
esas diez solo se clasifican siete como tales estdiniendo que ekcall del modelo para
esa clase es 70%.

* Valor-F1 (F1-Scorg: es la medida que combinaretall y la precisién en un solo valor. Se
utiliza para los casos en los que nos interesa taneuenta ambos porgque considerar solo
uno de los dos valores puede llevar a confusiéa laokra de interpretar resultados. Por
ejemplo, si nuestro modelo trabaja con un conjulgaien datos que tiene manzanas y
platanos a partes iguales, pero solo clasificacheso manzanas y estas lo son realmente, la
precision es del 100% aunque no sea capaz de atepeétticamente las manzanas. Por el
contrario, si el modelo dice que existen 100 maagael modelo tendra uacall del 100%,
pero se habra equivocado a la hora de clasificasttos platanos. Es por este motivo por el
gue elF1-Scorees tan til, porque tiene ambos en consideradigrismo tiempo evitando
casos como el del ejemplo expuesto. Se calcula damuedia armoénica dekcall y la
precision.

Ademas, el informe generado proporciona una meitimética de estas métricas para todas las
clases disponibles en el algoritmo de clasificagi@ma media ponderada en funcioén de la cantidad de
datos que exista de cada clase.

En este estudio, al disponer de un conjunto desdatdos que las clases estdn muy desbalanceadas,
las métricas que tendremos mas en consideracién lsgprecision, eecall y el F1-Score El parametro
accuracyy la media ponderada de los parametros pasararsagundo plano debido, precisamente, a
esta disparidad de tamafo de clases.

4.2 Experimentos con conjunto de datos estaticos

A continuacion, se muestran los experimentos raadig con el fin de hallar cual es el modelo que
se ajusta mejor a la prediccion del tipo de bugueéndose a partir de datos estaticos procedeiates
los mensajes AIS del tipo 5.

En primer lugar, se ha realizado un estudio paterahénar la cantidad de arboles a utilizar que
resultara mas apropiada para el modelo. Paraecharsrealizado los experimentos 1, 2 y 3 obteigad
los resultados que se aprecian en la Figura 4-1.

Se puede observar que cuando usamos 50 arbolesrifagpto-2) se pierde algo de precision y
recall que, si observamos detenidamente, afecta Unicanagas clases minoritarias. Por otro lado, si
comparamos el empleo de 100 arboles (Experimentmi)el de 200 arboles (Experimento-3) los
resultados son muy similares en cuant&®iScorey las discrepancias producidas son a causa de la
aleatoriedad del algoritmo. Por lo tanto, el nunaedarboles empleado sera 100, puesto que para los
200 arboles el tiempo de procesado es mayor y norsgguen ventajas sustanciales. Los experimentos
4,5y 6 realizan una comparacion de arboles atitip diferentes atributos, al igual que los expenitms
7,9y 10y se llega a las mismas conclusiones.
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Experimento-1 Experimento-2
precision recall fl-score support precision recall fl-score support
Cargo 8.93 8.96 8.95 8930 Cargo .93 0.96 9.95 893e
Fishing 8.79 e.80 8.79 1186 Fishing 8.78 e.se 0.79 1186
MilitaryOps @8.82 9.36 @2.50 Bl MilitaryQOps a.79 8.33 9.47 9@
Passenger 8.71 .71 e.71 587 Passenger e.7e 0.71 9.70 587
PleasureCraft 0.63 8.55 0.59 282 PleasureCraft 8.61 0.53 Q.57 282
Tanker 8.92 8.86 9.89 3268 Tanker @.92 9.86 9.89 3268
Tug 8.82 9.82 0.82 1187 Tug .82 0.81 0.82 1107
accuracy 0.9 15450 accuracy @.99 15458
macro avg 2.80 .72 0.75 15450 macro avg 8.79 0.72 .74 15450
weighted avg 08.90 0.9 0.90 1545@ weighted avg ©.90 .90 .89 15450
Experimento-3

precision recall fl-score support

Cargo 9.93 0.96 08.95 893e

Fishing 9.79 8.80 .80 1186

MilitaryOps e.81 0.33 0.47 9@

Passenger 8.7¢ 0.72 2.71 587

PleasureCraft 9.63 8.55 9.59 282

Tanker 8.92 8.87 9.89 3268

Tug 0.82 0.82 0.82 1107

accuracy 9.9 15450

macro avg 0.80 0.72 0.75 15450

weighted avg 9.98 e.98 9.90 15458

Figura 4-1 Comparativa del nimero de arboles (datosstaticos)

A continuacion, se analiza el cambio de los redokaal variar el reparto de los datos en datos de
entrenamiento y los de test para observar si hgynal distribucion que favorezca al modelo. Los
experimentos realizados para comprobar esta hip&es los experimentos 11, 12 y 13, obteniéndose
los resultados de la Figura 4-2.

Experimento-11 Experimento-12
precision recall fl-score support precision recall fl-score support
Cargo 8.94 8.96 9.95 3654 Cargo 09.94 0.96 9.95 7197
Fishing 0.79 e.79 0.79 459 Fishing 8.79 0.79 8.79 949
MilitaryOps 9.78 0.33 0.46 43 MilitaryOps e.7e 0.31 0.43 75
Passenger 8.7@ @.75 .73 230 Passenger 0.71 .72 0.72 457
PleasureCraft 2.52 8.50 9.51 104 PleasureCraft 9.60 @.58 9.59 225
Tanker 2.91 @.87 9.89 1245 Tanker 0.92 8.87 0.99 2569
Tug 0.83 @.86 9.85 445 Tug .83 8.83 8.83 838
accuracy 2.9 6188 accuracy 2.90 12360
macro avg 0.78 0.72 9.74 6180 macro avg 0.78 0.72 .74 12360
weighted avg 2.9 2.90 9.90 6180 weighted avg 2.90 0.92 @.90 12360
Experimento-13

precision recall fl-score  support

Cargo 9.93 0.96 9.94 12467

Fishing 0.77 0.80 0.78 1664

MilitaryOps 8.79 0.30 0.44 126

Passenger 8.69 8.69 9.69 841

PleasureCraft 0.63 @.54 0.58 436

Tanker 9.91 0.87 .89 4551

Tug @.82 ©.80 0.81 1545

accuracy 0.89 21630

macro avg 9.79 e.71 0.73 21630

weighted avg 8.89 @.89 ©.89 21630

Figura 4-2 Comparativa datos de entrenamiento/datode test
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Ante los resultados obtenidos en los experimestmpuede observar que el tamafo de los datos de
entrenamiento y de test no influye excesivamenteslemodelo, siempre y cuando los datos de
entrenamiento sean suficientes para entrenar etlmofe establece para el resto de los experimentos
una proporcién de datos entrenamiento/test ig@ars0.25.

Una vez ya hemos establecido todos los parametrose pueden variar de los que proporciona
Random Forestprocedemos a estudiar como se comportaria el Ima@ohde las variaciones en el
conjunto de datos.

Hemos observado en todos los experimentos anteqorela falta de datos de las clases minoritarias
provoca que el valor del-Scoresea menor que para el resto de clases. Paradahagsta situacion se
recurre a comprobar si la creacién de datos fagitiasta igualar la cantidad de datos de cada clase
(oversampliny o la reduccion de datos hasta igualar las clasesersamplinyresulta de utilidad a la
hora de mejorar la calidad del modelo. En la Figi4Bacomparamos experimentos de igual nimero de
arboles y atributos, pero uno de ellos usandoc¢éasrdeoversampling Experimento 16) y otro usando
técnicas deindersamplindExperimento 18).

Experimento-1 Experimento-16
precision recall fl-score support precision recall fl-score support
Cargo 9.93 0.95 0.95 3930 Cargo 8.95 a3 9.94 5930
Fishing 8.79 0.80 8.79 1186 Fishing 2.78 @.78 0.78 1186
MilitaryOps .82 @.36 9.50 9@ MilitaryOps ©.48 9.49 9.48 98
Passenger 8.71 8.71 0.71 587 Passenger 9.62 0.75 9.68 587
PleasureCraft 9.63 .55 8.59 282 PleasureCraft 2.55 0.56 .56 282
Tanker .92 e.86 .89 3268 Tanker 8.88 8.89 9.89 3268
Tug .32 0.82 .82 1107 Tug 8.81 .81 9.81 1107
Acuracy 9.99 léd?@ accuracy 2.89 15458
RPLLY, S5 fuon SR 92 448 macro avg 0.73 0.7 0.74 15450
weighted avg 0.98 8.9%@ 0.99 15450 weighted avg e 9.89 .89 15450
Experimento-18

precision recall fl-score support

Cargo 2.91 e.76 9.83 g93e

Fishing a.76 8.68 8.72 1186

MilitaryOps 8.89 8.63 8.16 9@

Passenger 8.42 0.69 8.52 587

Pleasurelraft 8.35 8.7 8.46 282

Tanker .65 @.75 0.7 3268

Tug 0.78 e.75 0.77 1167

accuracy 9.75 1545@

macro avg @8.57 e.71 8.59 1545@

weighted avg 0.80 8.75 @.77 1545@

Figura 4-3 Comparativa de uso deindersamplingy oversampling

De esta comparativa se pueden sacar varias camass En primer lugar, vemos que el uso del
oversampling(Experimento 16) empeora ligeramente el valolFtieScorecon respecto a no usarlo
(Experimento 1). Sin embargo, si desglosarkR@sScoreen precision yrecall podemos observar
diferencias. El empleo delversamplingio afecta de forma significativa en las clasesantayias, pero
las clases minoritarias se ven claramente afectagasar de tener valores similares-@eScorepara
ambos experimentos. Y es que se puede ver ques @akes minoritarias el valor delcall aumenta
considerablemente y, por el contrario, el valofadprecision disminuye también de forma sustancial.
De esta forma se explica qud=d-Scoretenga valores similares en ambos experimentosidsadtados
de esta prueba demuestran que el usovdesamplingayuda a la identificacion de buques de la clase
minoritaria puesto que aumentaetall, sin embargo, al disminuir la precision quiereiidgee realizara
un mayor numero de predicciones falsas de esta.dbas lo tanto, el empleo d&ersamplingpuede
resultar interesante si priorizamos la deteccidobubpies de las clases minoritarias frente al ré&to.
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hay que olvidar que los datos afiadidos al conjdatdatos son datos ficticios pudiendo ser el radalt
obtenido fruto de un sobreajuste a datos fictinioy similares.

En el caso del uso dendersampling Experimento 16) podemos observar que todos lozresl
empeoran excepto edcall de las clases minoritarias, lo cual se debe @ta die datos para generalizar
los tipos de buques. Por la reducida cantidad desdasultante el uso dendersamplingqueda
descartado.

Por ultimo, se ha variado el nimero de atributas spile pasan al algoritmo para observar si los
atributos de menor importancia son mas bien “prtmtas de ruido” que atributos que aporten valor al
algoritmo. Se ha representado la importancia dethisutos del Experimento-1, que coincide conda d
resto de experimentos iniciales, obteniéndosedficgrde la Figura 4-4.
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Figura 4-4 Representacion de importancia de los abutos estaticos para el Experimento-1

De esta forma se ha construido un modelo con lbs atributos mas importantes (Experimento 7)
y otro con los tres atributos mas importantes (Erpento 8) cuyos resultados podemos ver en la &igur
4-5.

Experimento-1 Experimento-7
precision recall fl-score support precision recall fl-score support
Cargo 0.93 9.96 2.95 893@ Cargo 8.94 .95 8.94 8880
Fishing 2.79 0.80 9.79 1186 Fishing 0.76 8.79 0.78 1145
MilitaryOps 0.82 0.36 0.50 90 MilitaryOps 0.76 0.30 0.43 58
Passenger 3‘?] 8.71 0.71 587 Passenger 8.72 8.69 2.70 641
Flensurecraft 653 i B.35 S PleasureCraft 0.61 8.51 0.56 341
Tanger @92 9.86 ?‘-39 3208 Tanker .90 8.89 2.90 3295
Tug @.82 .82 @.82 1187 Tug 0.79 0.81 0.8 1060
accuracy 9.99 1545¢
) = accuracy .89
_moomg  es  m2 o7 iM% mcro g 075 070 073 1sas
welEhled BV : - - 32 weighted avg .89 .89 .89
Experimento-8

precision recall fl-score  support

Cargo 2.89 .94 9.91 8930

Fishing 8.75 8.76 a.75 1186

MilitaryOps 9.64 9.28 9.39 29

Passenger 9.64 8.58 .61 587

PleasureCraft .45 @.39 9.44 282

Tanker 8.86 .78 9.82 3268

Tug 9.73 8.76 8.75 1187

accuracy 8.85 15450

macro avg .72 @.64 9.67 15456

weighted avg 8.85 8.85 @.85 15450

Figura 4-5 Comparativa del nimero de atributos usads
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Se puede apreciar a partir de la comparativa dealoses ddé-1-Scoreque la reduccion del nimero
de atributos a los ocho mas importantes (Experinénho degrada la calidad del modelo a excepcién
de las clases mas minoritarias. Ademas, la redacd@ numero de atributos agiliza la fase de
entrenamiento y clasificacion de nuevos datose8ihargo, el empleo de Unicamente los tres atributos
mas importantes (Experimento 8) degrada demasaaei@ttividad del algoritmo como se puede ver en
los valores dé&1-Score.

Esta comparativa invita a considerar que, si gaudisra de una base de datos menos desequilibrada,
el empleo de la reduccién de atributos seria miuy Fira comprobar esta hipotesis, se ha hecho
undersamplingde los datos para tener un conjunto de datossregdeigual tamafio y comparar la
reduccion de atributos (Experimento 19). Los reslds son los de la Figura 4-6.

Experimento-18 Experimento-19
precision recall fl-score support precision recall fl-score  support
Cargo 8.91 8.76 @.83 893e Carge 8.92 a.75 9.83 8938
Fishing a.76 .68 8.72 1186 Fishing 2.73 e.70 9.71 11386
MilitaryOps 2.09 8.63 @.16 9e MilitaryOps a.18 8.53 8.17 o8
Passenger .42 0.69 @.52 587 Passenger 8.37 8.63 8.47 587
PleasureCraft 8.35 e.7e 8.46 282 PleasureCraft 0.35 8.63 @.45 282
Tanker 8.65 8.75 a.79 3268 Tanker 9.65 .79 @.71 3268
Tug a.78 8.75 a.77 11687 Tug a.78 8.74 .76 1187
accuracy 2.75 15458 accuracy @.75 15458
macro avg 0.57 2.71 2.59 1545@ macro avg 2.56 2.68 @.58 1545@
weighted avg .80 8.75 @.77 15458 weighted avg 0.80 8.75 @.77 15458

Figura 4-6 Comparativa del numero de atributos usads después de hacemdersamplingde los datos

Podemos observar en los valores de precisidecgll que, pese a la reduccion del numero de
atributos, los resultados obtenidos son muy sieslante el equilibrio de las clases, apoyandoaasi |
hipodtesis planteada.

Para finalizar con los datos estéticos, se realizexperimentos eliminando las clases minoritarias
del conjunto de los datos obteniéndose, como calgarar, una mejora de la media aritmética de los
valores deprecision, recally F1-Scorepuesto que se eliminan valores que bajaban la m8iia
embargo, estos valores para cada uno de los tpdmigue se mantienen igual que si estuvieran las
clases minoritarias.

A modo de resumen, se estima que el mejor modelqued que emplea 100 arboles y, ante la falta
de datos de las clases minoritarias, el que emioldas los atributos. Ademas, las técnicas de
oversamplindhan demostrado ayudar a la deteccion de clasesitaimas. De esta forma se estima que,
haciendo uso de datos dinamicos, el mejor modebtpafico general seria el del Experimento 1 yapar
la deteccion de los buques de las clases minastai modelo del Experimento 16. Estos modelos
tendrian un valor medio d€l-Scorede 0.75 y 0.74 respectivamente.

4.3 Experimentos con conjuntos de datos dinamicos

A continuacion, se muestran los experimentos raadig con el fin de hallar cuél es el modelo que
se ajusta mejor a la prediccidon del tipo de buquteiéndose de datos dinamicos procedentes de los
mensajes AIS de tipos 1, 2y 3.

La forma de proceder en estos experimentos es smanique la que se ha seguido en los
experimentos que utilizan el conjunto de datogiesta En primer lugar, determinaremos el nimero de
arboles que se ajusta mejor al modelo haciendo riexgpetos con 50 (Experimento 32), 100
(Experimento 30) y 200 (Experimento 31) arboledeniéndose los resultados que podemos ver en la
Figura 4-7.
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Experimento-30 Experimento-31
precision recall fil-score support precision recall fl-score support
carge 8.63 e.92 8.75 2245 Carge 8.62 8.93 @.75 3448
Passenger @.85 2.43 2.62 e Passenger 8.85 8.43 e.82 443
Tanker 2.40 2.06 2.19 1528 Tanker 8.40 8.e5 2.89 1538
fishing 8.70 8.57 2.6 579 fishing e.69 8.57 8.62 579
military 2.0 2.22 9.90 31 military e.20 2.2e e.ee 31
pleasure craft 9.00 e.e2 2.00 48 pleasure craft 8.00 2.ee 2.00 43
tug 2.64 .68 9,66 728 tug 8.65 8.67 2.66 738
accuracy 8,53 6822 accuracy 8.63 6822
macro avg 8.46 2 .39 6822 macro avg .46 a. 2.39 6822
weighted avg 9.59 @ 9.57 6822 weighted avg 8.59 8.63 2.56 6822
Experimento-32

precision recall fl-score support

Carge 9.62 e.91 a.74 3428

Passenger @.82 8.49 2,61 443

Tanker 2.39 2.e8 2.13 1526

fishing e.71 8.56 8.63 579

military 2.e2 2.e2 2.08 31

pleasure craft 9.20 8.00 0.02 43

tug .64 8.65 8.65 738

accuracy 2,63 £822

macro avg 2.48 ®.38 8.39 6822

weighted avg 8.59 8.63 8.57 6822

Figura 4-7 Comparativa del nimero de arboles utiliados (datos dinamicos)

Los resultados obtenidos son muy similares, ausguaprecia una pequefia pérdida en los valores
promedios de las caracteristicas para 50 arbolgse(iEnento 32) por lo que se establecen paratl res
de los experimentos 100 arboles (Experimento 38)eguel nimero de arboles minimo a partir del cual
el modelo mantiene el valor de las métricas.

Proseguimos, al igual que en los experimentos etoscestaticos, con la observacion del modelo
ante el cambio de la cantidad de los datos derentriento con los experimentos que se muestran en la
Figura 4-8.
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Experimento-35 Experimento-36
precision recall fil-score support precision recall fi-score support
Carge 2.64 2,94 .76 1218 Cargo 2.64 0.91 0.75 2789
Passenger .88 2.51 @.65 18e Passenger e.84 e.49 e.62 367
Tanker 2.49 .26 e. @3 Tanker .48 .27 @.12 1185
fishing 2.74 e.57 .65 22 fishing 0.78 .68 .65 487
military 9.00 e.ee 2.60 12 military .99 2.22 2.00 25
pleasure craft .29 2.ee .00 18 pleasure craft 2.00 .00 @.00 37
tug 8.65 2.88 e.66 278 tug 8.62 2.68 9.65 588
accuracy e.65 2729 accuracy 8.564 5458
macro avg .47 2.39 8.48 2729 macro avg 0.46 0.39 .40 5458
weighted avg 9.60 .85 .58 2729 weighted avg 2.60 .64 8.58 5453
Experimento-37

precision recall fl-score support

Cargo @.63 9.86 @.72 4978

Passenger 2.72 2.44 @.55 603

Tanker 2.37 8.12 2.18 2198

fishing 2.63 0.55 2.59 846

military 9.00 9.08 2.0 42

pleasure craft 2.00 2.00 2.00 62

tug 2.584 @.66 @.65 1896

accuracy 2.61 9817

macro avg 2.43 .38 0.38 9817

weighted avg Q.57 .61 2.56 9817

Figura 4-8 Comparativa datos de entrenamiento/datode test

A diferencia de los experimentos con el conjuntalais estéticos, con los datos dinamicos si se
aprecia diferencia entre las diferentes propordaielos datos de entrenamiento/test. Se obsee/a qu
conforme se disminuyen los datos de entrenamiemtonyentan los de test, los valores de precision,
recall y F1-Scorevan disminuyendo. Esto se debe a que los modelosdatos dinamicos, como
podemos observar, tienden a fallar mas las clasifimes por lo que cuanto mas grande sea el conjunt
de test mas fallara. Ademas, cuantos menos dat#idmamiento, mas le costara al algoritmo enaontr
patrones en los datos. Hay que encontrar un eqaikintre entrenar lo suficiente el algoritmo y dpe
datos de test sean una muestra representativargehto de datos.

Una vez seleccionados los parametros que se coasidptimos para el algoritniRandom Forest
pasamos a estudiar la mejora del modelo a parta dariacion del conjunto de datos que se le phsa
mismo.

En la primera de las aproximaciones modificandooejunto de los datos, se valora el uso de las
técnicas deoversamplingy undersampling Para ello se compara el empleo de estas técparas
modelos iguales en los que solo varia el empleéahécas deversamplindExperimento 39) y técnicas
deundersamplingdExperimento 41), obteniéndose los resultadossguaprecian en la Figura 4-9.
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Experimento-30 Experimento-39
precision recall fl-score support precision recall fil-score support
9.63 8.92 8.75 3428 9.69 .65 8,67 3445
8.85 2.49 e.62 443 2.58 .63 8.61 ]
9.49 2.88 2.18 1536 8.26 8.32 2.324 1536
8.78 9.57 8.62 579 8.55 .67 2.6l 579
8.88 8.22 8.88 31 @.14 2.e3 8.85 31
2.89 2.22 9,99 49 2,12 8.12 @.12 49
8.64 @.68 .65 738 B.586 2.74 a.64 738
accuracy .62 Y .58 822
macro avg 9.46 9.39 8.32 ‘g a.4 45 a.43 2
weighted avg 8.59 8.53 8.57 ve e.57 2.58 e.57 6822
precision recall fil-score support
a.67 8.48 .58 3448
@.41 2.62 2,48 243
e.3e 2.32 2,21 1536
a.47 9.82 8.54 579
military 2,82 8.32 2.85 31
pleasure craft 8.82 2.31 8.86 45
tug 9,51 9.58 2.54 728
accuracy 8.42 6822
macrc avg 3.24 2.45 8.35 6822
weighted avg 2.53 .= 8.456 6822

Figura 4-9 Comparacién del uso de técnicas dendersamplingy oversamplingsobre los datos dindmicos

En primer lugar, se puede observar que el emplaéatécas deindersampling Experimento 41)
no resulta rentable. Aunquerelcall de las clases minoritarias aumente debido a uromeguilibrio
entre la cantidad de datos de cada clase, ladltetos debido a la eliminacion de estos haceeééln
mas deficiente como se puede apreciar en los &adiefel -Scoremedios cuando usamosdersampling
(0.39) y cuando no lo hacemos (0.35).

En cuanto el empleo del’ersampling Experimento 39), podemos ver como en generalidigre
los valores de la precision, pero aumenta los galdelrecall. Para saber si compensa esta pérdida de
precision con respecto a la gananciareeall, se usara el valor deél-Scoreque tiene ambas en
consideracion por igual, pues nos interesa quetnugwdelo tenga el mayor valor posible de ambas.
Podemos ver que el valor promedio simersampling(Experimento 30) es del 0.39 y que con
oversampling Experimento 39) es del 0.43. &lersamplinghace que las clases minoritarias pasen de
ser indetectables a que tengan presencia en ldisg@omes del modelo. Por lo tanto, en lo referette
uso de datos dinamicos, se estima beneficioso glleende técnicas deversampling

La ultima de las mejores propuestas consiste arciregl nimero de atributos que el modelo utiliza
para clasificar los datos. Para ello se ha reptaderta importancia de los atributos en los expenios
en los que no se modifican los datos (Experimefi)o Si se seleccionara en base a la importancia de
los datos en el experimento que se ha utilizacersampling(Experimento 39) podria obtenerse una
vision deformada de la realidad, pues gran partesldatos son datos ficticios, muy similares agjios
realmente existen. La importancia de los atribotutenida viene representada en la Figura 4-10.
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Figura 4-10 Representacion de importancia de los @butos estaticos para el Experimento-30

Para poder llevar a cabo la prueba se han tomadsidte atributos mas importantesd sog,
avg_omega, avg_acc, sdv_acc, g50_omega, 50 _sogdtatsoy y se ha recreado un experimento
similar al que por el momento nos aporta mejorasiltedos, con la diferencia de que se utilizan
Uunicamente los siete atributos mas importantesnsélrigura 4-10. En la Figura 4-11 se pueden
observar los resultados obtenidos del experimatortando el nimero de atributos (Experimento 40)
y manteniendo todos los atributos (Experimento 39).

Experimento-39 Experimento-40
orecision  recall fl-score  support precision  recall fi-score support
Carge ENCE 2.85 @.67 3346 Carge a.67 2.82 @a.64 2448
Passenger 2.58 2.53 .61 443 Passenger @.56 8.57 .56 443
Tanker 8.36 8.32 e.24 1536 Tanker .35 .31 a.33 1538
fishing 8.55 8.57 @.61 573 Fishing 2.46 2.59 @.52 572
military 8.14 .03 @.85 31 military 8.2 8.23 @.82 3
pleasure craft 8.12 8.12 a,12 43 pleasure craft a.84 2.e8 @.96 49
tug 6.56 8.74 8.64 738 tug 8.53 8.66 8.59 738
accuracy 9.58 6322 accuracy @.54 g822
macre avg 8.43 8.45 9.42 822 macre avg 8.22 8.41 9.3%8 882
weighted avg 8.57 8.58 @.57 5822 weighted avg 2.55 2.54 0.54 6822

Figura 4-11 Comparacion de resultados para diferem nimero de atributos

Podemos ver que todas las métricas empeoran amtguecion del nimero de atributos, por lo que
mantendremos todos los atributos en el modelo.

Ademas de los experimentos expuestos, se han alésdorotros experimentos combinando las
variables que se han ido describiendo a lo larjapkatado sin mejorar las propiedades del modelo.

También se ha probado a eliminar las clases mam@a# para observar si asi el algoritmo se ajusta
mejor al resto de clases. Como es obvio el valompdio de la precisignecall y F1-Scoremejora
debido a que se eliminan los valores que bajaalel de la media. Pero si nos fijamos en cada ena d
las clases, la precision yrelcall se mantienen con respecto a los experimentos @m@grpese a que se
eliminen las clases minoritarias.

Para finalizar con este conjunto de datos, se bard#lado la idea de observar qué sucederia al
incorporar un atributo estéatico al modelo. Estadcsera muy simple pues, como ya se explicé en el
capitulo anterior, el conjunto de los datos deglos partimos para la creacion de atributos dinasnico
posee también la eslora del buque. Los resultadieniolos de incluir la eslora como un atributo mas
junto con los atributos dinamicos, teniendo en icaracion todos los atributos y sin modificadataset
original, son los que se pueden ver en la Figuta.4-
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Experimento-43

precision recall fi-score support
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Figura 4-12 Resultados del experimento 43

Se puede observar que los resultados obtenidosranegmmparados con cualquiera de los
experimentos que usan Unicamente datos dinamilmmnido a conseguir mejorar este algoritmo
mediante técnicas dwersampling/ reduccion del nimero de atributos un valoFtleScorepromedio
igual a 0.49 en los experimentos 44 y 45. Adenigdgpsesentamos la importancia de los atributos en
la Figura 4-13 podemos ver como un simple atrilmstético cobra mayor importancia que cualquiera
de los atributos dinamicos.
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Figura 4-13 Importancia de los atributos empleadoen el experimento 43

Los resultados de los experimentos de este apan@sl muestran que el mejor modelo para los
datos dinamicos seria el que resulta de emplearatidfles,oversamplingy todos los atributos
disponibles (Experimento 39), consiguiéndose uonaé F1-Score igual a 0.43.

Por otro lado, los experimentos realizados al fitrelapartado nos invitan a analizar qué sucederia
en caso de combinar ambos conjuntos de datos. Eigueente apartado se procede a estudiar esta
situacion.

4.4 Experimentos con conjunto de datos combinando datasstaticos y dinamicos

Una vez estudiados los mejores modelos para caddeaulos conjuntos de datos se pasa a estudiar
gué sucederia si tratasemos de mejorar el modetoporando datos de diferentes tipos de mensajes
AIS en un mismo modelo.

Puesto que los experimentos anteriores realizaoloambas bases de datos llegan a las mismas
conclusiones con respecto al numero de arbolespydporcion de datos de entrenamiento/test, se
procedera directamente a estudiar el modelo antariacién de los datos y los atributos con los que
trabaja el algoritmo.
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Sin entrar en detalle, y como era de esperar rdsultados de los experimentos anteriores, el
undersamplingnos ofrece una solucion que empeora francamentmoelelo, mientras que el
oversamplingios propone situaciones mas interesantes queetraia a continuacion. En la Figura 4-14
se muestran tres experimentos con todos los atshiihamicos y estaticos usandalatasetoriginal
(Experimento 52) usandoversamplingdExperimento 53) y usandodersamplingExperimento 54).

Experimento-52 Experimento-53
precision recall fl-score support i Y
precision recall ri-score supportT
Passenger 2.9 @.85 ©.88 230 Passenger 2.81 2.92 2.86 230
©.96 9.92 @.94 1916 Tanker .93 e. .93 1916
©.56 e.9¢ 0.88 376 fishing 2.83 e. .87 37
.55 .38 @.44 15 military .46 e.38 .41 16
©.ge 2.33 2.52 21 pleasure craft .45 e. 8.44 21
tug 9.91 2.91 9.91 476 tug @.91 @.92 2.92 476
accuracy .95 ge19 GCCUracy 8.95 8819
macro avg 2.85 .76 8.79 8019 macro avg 8.77 e.78 2.77 8019
weighted avg 2.95 Q.95 2,95 8019 weighted avg .95 @.95 @.95 3019
Experimento-54

precision récall fl-score support

Cargo 2.88 8.63 @.73 4984

Passenger 9.27 2.71 .39 238

Tanker .54 8.72 @.62 1916

fishing @.72 @.82 8.77 376

military @.a5 @.56 @.1e 1

pleasure craft @.06 @.86 .12 21

tug @.85 @.83 @.84 476

accuracy 2.67 8a1s

macro avg @.48 .73 @.51 8019

weighted avg .77 8.67 e.7e 2019

Figura 4-14 Comparacion del uso de técnicas dmdersamplingy oversamplingpara datos combinados

El problema de los experimentos de la Figura 4sldue el tiempo de entrenamiento del algoritmo
es considerablemente mayor debido a la gran cantidatributos que se manejan. Es por ello por lo
gue se ha decidido repetir estos experimentos ¢apeidn del que hace uso daedersampling
recortando el niamero de atributos a los mas impmsade cada conjunto de datos (estaticos y
dindmicos) segun los apartados anteriores, obtéosénel resultado de la Figura 4-15.

Experimento-55 Experimento-56
precision recall fl-score suppert precision recall fi-score support
cargo 0,96 98 837 386 carge B.98 e.98 8.97 2955
Passenger 9.91 .81 8.86 275 Pascenge .53 .88 9.86 275
Tanker 8.95 .94 8.95 1856 Tan 8,93 @.95 9.94 1856
fishing 9.83 2.88 2.84 336 8.51 2.38 8.85 336
military 8.57 9.27 8.36 is military @.58 .33 0.48 15
pleasure craft 8.86 2.2 e.55 3@ pleasure craft 0.58 2.52 2.54 32
tug 8.88 2.88 2.88 413 tug 8.89 2.9¢ 8.89 219
accuracy 2.595 7917 accuracy .95 7917
macre avg &5 e.73 8.77 7917 macre aveg .79 .77 8,78 7917
weighted avg .95 2.95 .95 7917 weighted avg 8.95 €.95 8.95 7917

Figura 4-15 Resultados obtenidos de reducir los abutos en eldatasetcombinado

Como se puede observar en los valordsld8core gl rendimiento de los modelos ante la reduccion
de atributos practicamente se mantiene, por Idajteduccion de atributos es una solucion valida pa
el problema del tiempo de entrenamiento.

Por otro lado, aunque se obtengan valordsld8coremuy similares en todos los experimentos que
usanoversamplingy los que no, podemos observar que los valorepre@sion yrecall son muy
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dispares, siendo mejores los modelos que utilmarsamplingen cuanto atecall pero los que no
utilizan esta técnica son mejores en cuanto ageigon.

Esto quiere decir que el algoritmo que empleersamplingera capaz de detectar en mayor medida
los diferentes tipos de buque, pero clasificardreramente una mayor cantidad de datos. En casm de n
usaroversamplingendriamos la situacion opuesta. Debido a quaiestro problema no existen clases
mas importantes que otras porque las clases quesnttaban de interés ya se han eliminado, frente a
iguales valores d&1-Scorenos interesa primar la precision frenteredall. Nos interesa saber con
seguridad que un buque se trata realmente, popkjeate un pesquero, mas que detectar todos los
pesqueros a cambio de decir que todos los barcopesmueros y asi detectarlos a todos. Ademas, la
mejora defecall usandaoversamplinganalizada para cada tipo de buque no es tanisig.

Por lo tanto, en concordancia con lo expuestol aap&rtado, se considera que el modelo mas
acertado para el empleo de datos combinados $eeguéiante del Experimento 55, usando Unicamente
los mejores atributos de cada tipo y sin usar ¢ésnileoversampling.

Para finalizar el apartado se quiere hacer refeenia importancia de los atributos estaticostéren
a los dinamicos. En la Figura 4-16 se puede obs&vwmportancia de los atributos en la ejecuciéh d
Experimento 52. En ella se puede ver que losutribdinamicos pasan practicamente a un segundo
plano frente a los atributos estaticos, siendogdooatributos estaticos, excefty D, mas importantes
gue todos los atributos dinamicos.
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Figura 4-16 Importancia de los atributos en el Expemento 52

Este comportamiento se mantiene, aunque seleccamsato los atributos dinamicos y estaticos
mas importantes, como se puede ver en la Figuig dehde todos los atributos estaticos tienen mayor
importancia que todos los atributos dinamicos.
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Figura 4-17 Importancia de los atributos en el Expgmento 55
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De hecho, para demostrar de forma mas exageradapdatancia que da el algoritmo a los atributos
estéticos frente a los dindmicos, se ha desarollacexperimento en el que usamos todos los atgbut
dindmicos y los atributos estaticos de menor ingpmity, obteniéndose los resultados de la Figui& 4-1
En estos se puede ver que incluso los atributésicst mas irrelevantes adquieren mayor importancia
gue practicamente cualquiera de los datos dinamicos
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Figura 4-18 Importancia de los atributos empleadoen el Experimento 60

Sin embargo, ya se ha podido ver que el empledritbeitos dinamicos mejora la precisidgecall
y el F1-Scoredel modelo, por lo que su uso se estima apropiado.

4.5 Evaluacion global de los resultados

Una vez que se han comentado los experimentosaguleam servido para obtener conclusiones de
cudl es el modelo que mejor se ajusta a la solu@gbproblema planteado, pasamos a la seleccién del
modelo y su justificacion.

Se ha podido observar que el modelo donde las aasgttitilizadas son mas favorables es en la
combinacion de datos estaticos y dinamicos. Lapudtrs dinamicos resultan muy pobres para la
clasificacion del tipo de buque en comparacion loenestaticos. Los resultados obtenidos usando
atributos dinamicos por si solos no son capacebtimer los resultados esperados. Por el conttasio,
atributos estéaticos son capaces de generar mogedopodrian cumplir esta tarea relativamente con
éxito, y se ven mejorados con la adicion de atodbulinamicos, por lo que los atributos dinamicos no
resultan indtiles.

En cuanto al uso de técnicas para equilibrar [@adidad de clases de los datos se ha podido aprecia
gue el uso dalindersamplinglimina demasiados datos por lo que no es un&geatil. Sin embargo,
el oversamplinges una practica que, por lo general, mejora lacd&in de las clases minoritarias a
cambio de que el modelo tenga una menor precision.

Finalmente se ha llegado a la conclusion que eletoogue mejor se ajusta a la clasificacion del
tipo de buque es el modelo resultante del Experion®s, del cual recordamos sus caracteristicaa en |
Tabla 10.

N° | N° arb | MMS | OverS| UnderS| De/Dt Atributos

55| 100 SI NO NO 0,75/0,25 Ocho atributos estaticoad|, Idivw, len, grith,
Idivd, A, area, By siete atributos dinamicas
(avg_sog, avg _omega, avg_acc, sdv_acc,
g50 omega, @50 sog hat, 50 »sognas
importantes en sus respectivos experimentqs.

Tabla 10 Caracteristicas del modelo seleccionado
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Ademas de ser el modelo que mejor se ajusta a tagdadases, se trata de un modelo que gana
mucho en cuanto a los tiempos de ejecuciéon gradeseduccion de atributos a los mas importarges d
cada tipo. Las métricas obtenidas de este modaltasajue se pueden ver en la Figura 4-19, habiendo
obtenido una precisién promedio de 0.85renall promedio de 0.73, y uRl-Scorepromedio de 0.77.

Experimento-55
precision recall fi-score support
Cargo 8.%6 e.98 8.97 48388
Passenger e.921 e. 2.86 275
Tanker .95 e.34 2.95 1856
fishing 8.82 2.86 2.84 336
militar 8.57 8.27 8.36 15
pleasure craft @.86 2.42 2.55 28
tug 8.88 2.88 2.88 418
accuracy 2.95 7917
macre avg 8,85 e.73 8.77 7917
weighted avg 8.95 2.35 2.95 7917

Figura 4-19 Resultados del Experimento 55
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5 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

5.1 Conclusiones

Los avances tecnoldgicos en la sociedad actuah efstizando a los diferentes paises y
organizaciones a la actualizacién de las infraestras y sistemas de los que disponen. Es tal la
importancia de los avances tecnoldgicos emergeies, estan marcando una nueva revolucion
industrial, cambiando la forma de operar de lasresgs y de las instituciones de todo el mundo. La
inteligencia artificial se postula como una de gstaevas tecnologias, siendo un campo de estudio en
el que se han logrado avances que hasta hace gfoa®serian inimaginables.

La principal conclusion que se extrae de este jmasaque el uso de inteligencia artificial en éare
gue para una persona podrian llegar a ser tediosasuso inalcanzables empieza a ser mas sencillo.
La tendencia actual estd desembocando en una amidmulde datos masivaifj Datg siendo
imposible su procesamiento por personas. Las t&suieVachine Learningno solo nos permiten que
una maguina haga este trabajo por nosotros, semsaucapaces de encontrar patrones que un humano
dificilmente podria encontrar.

En cuanto a los objetivos establecidos en el dapitude la memoria, el principal objetivo de la
creacion de un modelo que sea capaz de predéigio €le buque de un contacto valiéndose Unicamente
de la informacién que este transmite por AIS ha sidmplido satisfactoriamente. Se ha conseguido
encontrar un algoritmo que se ajuste a las neaessdya adecuar el conjunto de los datos para que el
modelo pueda ser entrenado satisfactoriamente.

El tratamiento previo de los datos ha sido fundaasleha adecuacion del conjunto de datos
utilizados seleccionando solo aquellos que sedteBgpara el entrenamiento del algoritmo ha jugado
un papel fundamental a la hora de alcanzar lodtagis propuestos. Ademas, la creacion de atributos
a partir de los parametros disponibles en los mensalS ha jugado un papel crucial para que el
algoritmo lograra discernir entre los diferentp®$ de buque.

Como segundo objetivo, se proponia un estudio dalidez de los datos estaticos y dinamicos para
discernir entre diferentes tipos de buques. Adtavile los resultados, los datos estaticos scemetarte
representativos del tipo de buque, mientras qeekmatica no resulta tan significativa. Sin embarg
la adicion de cinematica a las caracteristicastieasade los buques logra mejorar los resultados
obteniendo que el modelo distinga mejor las difea®lases, por lo que queda demostrada la utilidad
de ambas clases de datos.

También se ha apreciado cédmo un conjunto de dasisathnceado hace que el modelo se ajuste
mas a las clases mayoritarias en detrimento dalidad de la prediccion generada por las clases
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minoritarias. Sin embargo, se ha demostrado la&#ocde las técnicas propuestas para soluciorar est
problema.

Los principales problemas a la hora de desarrellaabajo han sido el gran volumen de datos con
el que se trabaja, haciendo necesario un filtrapgimgesado de los datos para adaptar los datosjpara
puedan ser usados por el algoritmo y obtener kdteglos optimos. Ademas, ha sido necesario lidiar
con el problema de los datos desbalanceados.

Finalmente, a titulo personal me gustaria conahdicando que el desarrollo de este trabajo me ha
ayudado a introducirme dentro de lo que seriares#go campo de la inteligencia artificial que hay e
dia sigue creciendo y mejorandose. Me ha ayudadon@render el funcionamiento de muchos de los
sistemas que nos rodean y de los que hacemos arsantinte que utilizan este tipo de técnicas de
aprendizaje automatico. Por ultimo y seguramentads importante, me ha hecho darme cuenta de la
importancia de la introduccién de la inteligenciéifigial en la Armada, al ser una tecnologia tan
relativamente joven y la cantidad de posibilidagies se nos presentan haciendo uso de ella.

5.2 Lineas futuras

Una vez se ha conseguido crear varios modelos ealcclasificar los diferentes tipos de buque
en funcion de los datos AlS, se proponen las sigeselineas futuras que permiten a continuar con el
desarrollo de este trabajo o aplicar mejoras selam@smo:

» Estudio de nuevos posibles atributos que sirvaa glamentar el algoritmo y que no hayan
sido empleados en este trabajo.

* Creacion de una muestra de datos de clases eqdabradquiriendo datos de franjas
temporales mas amplias o diferentes zonas parargalvel problema del desequilibrio de
clases sin la necesidad de la creacion de tramiggisas o la eliminacion de informacion de
las clases mayoritarias.

» Estudiar la posibilidad de emplear los datos prenezb de los mensajes AIS no utilizados,
como por ejemplo la zona en la que se encuentbaigue, para llevar a cabo la prediccidon
del tipo de buque.

» Valorar el empleo de otro tipo de algoritmos desagizaje supervisado para alcanzar los
objetivos propuestos en este trabajo. Por ejemppiede ser interesante el uso del algoritmo
Gradient Boostingpor su similitud cofrandom Foresy asi poder realizar una comparacion
con los resultados obtenidos en este trabajo. Teamd® plantea la posibilidad de aplicar
técnicas de aprendizaje semisupervisado e inclusmdizaje no supervisado.

Al margen de la tematica abierta en este TFG, skigg@roponer enfocar la clasificacion de
contactos mediante uso de técnicas de inteligeartificial a otros campos de aplicacién de origen
militar como, por ejemplo, la clasificacion de sazomo hostiles, neutrales, amigas... en las cansola
tacticas del sistema de combate de los buqueseidfude los criterios establecidos para llevaatzoc
dicha clasificacion.
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ANEXO |: DICCIONARIO DE SIGLAS, ACRONIMOS Y
ABREVIATURAS

-AIS: Automatic Identification Syste(Bistema de Identificacion Automética)

-AJEMA: Almirante Jefe del Estado Mayor de la Arraad

-ALMART: Almirante de Accion Maritima

-Bagging: Bootstrap aggregating

-CAPTCHA: Completely Automated Public Turing test to tell @aters and Humans Apart
-CEM: Conocimiento del Entorno Maritimo

-CMOM: Comandante del Mando Operativo Maritimo

-CMRE: Center of Maritime Research & Experimentation

-COG:Course Over Groun@rumbo sobre el fondo)

-COVAM: Centro de Operaciones y Vigilancia de Accidaritima

-CSV:Comma Separated Values

-DGAM: Direccién General de Armamento y Material

-ECM: Error Cuadrético Medio

-FAM: Fuerza de Accion Maritima

-GPS:Global Positioning Systersistema de Geoposicionamiento Global

-IA: Inteligencia artificial

-ICA: Independent Component Analysisandlisis de componentes independientes
-IMO: International Maritime Organization (Organizén Maritima Internacional (OMI))
-lot: Internet of Things

-KNN: K-Nearest Neighbor

-MIT: Massachusetts Institute of Technol@mstituto de Tecnologia de Massachusetts)
-MMSI: Marine Mobile Service Identity

-MSA: Maritime Situational Awareness

-RMP: Recognized Maritime Picture

-SOG:Speed Over Groung@elocidad sobre el fondo)

-SQL.: Structured Query Languadkeenguaje de consulta estructurado)

-SVM: Support Vector Machingviaquinas de Vector Soporte)

-ZEE: Zona Econdmica Exclusiva
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ANEXO |l: CODIGOS NUMERICOS IDENTIFICADORES DEL
TIPO DE BUQUE EN LOS DATOS AIS

Caddigo| Tipo de buque Caddigo| Tipo de buque

20-29 | Wing in ground (WIG) 52 Tug

30 Fishing 53 Port Tender

31 Towing 54 Anti-pollution equipment

32 Towing: length exceeds 200m |055 Law Enforcement

breadth exceeds 25m

33 Dredging or underwater ops 56 Spare - Local Vessel

34 Diving ops 57 Spare - Local Vessel

35 Military ops 58 Medical Transport

36 Sailing 59 Noncombatant ship according to RR
Resolution No. 18

37 Pleasure Craft 60-69 | Passenger

40-49 | High speed craft (HSC) 70-79 | Cargo

50 Pilot Vessel 80-89 | Tanker

51 Search and Rescue vessel 90-99 | Other Type

Tabla 11 Cdadigo asociado a cada tipo de buque erslmensajes AlS [95]
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ANEXO lll: CAMPOS DEL ARCHIVO CSV DE DATOS
DINAMICOS ORIGINAL

Campo Descripcion Ejemplo

MMSI El nimero de identificacion del servicio movil ntemio | 368189880
es una serie de 9 digitos que identifica inequinacde
a cada estacion transmisora.

IMO Numero de 7 digitos asignados para cada buquemea 2346531
Gnica, con el propdsito de identificarlos y auxilén la
consecucion de la seguridad maritima.

MSG Type | Tipo de mensaje AIS 18

Timestamp | Es la hora de recepcion del mensaje AIS por pate 1521335430000
sistema receptor redactada en formato AlS.

Latitude Latitud geografica. 27.643230000000003

Longitude Longitud geografica. -80.37971999999999

H3 Celda hexagonal en formato H3 en la que se ene@uehtB8944a85691 7ffff
contacto.

Macrozones | Designacion de la macrozona en la que se encuent@THER
contacto.

Microzones | Designacion de la microzona en la que se encuehtr@ THER
contacto.

COG Rumbo del contacto. 350

SOG Velocidad del contacto. 5.2

LOA Eslora del contacto. 16.0

Name Nombre del buque que transmite el mensaje AlS. STAR

Shiptype Tipo de buque segun el mensaje AlS. 37

AlS Raw

Shiptype Tipo de buque segun el mensaje AlS. 37

AIS

Shiptype Tipo de buque segun la base de datos cometdadiata | 37

shipdata

Fishing Responde si el contacto se trata de un pesquero. NO

Cargo Responde si el contacto se trata de un carguero. NO

Leisure Responde si el contacto se trata de una embarcdeio8|

recreo.
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Military Responde si el contacto se trata de un buque milita | NO

Stopped Responde si el contacto esta parado. NO

Shipstatcode| Codigo que indica que accion (estado) esta llevandd  (Navegando  co
cabo el buque. propulsion mecéanica)

Destination | Puerto de destino. CARTAGENA

Operator Operador del buque. MAERSK

Flag Bandera del buque. SPAIN

Flag Change | Responde a si se le ha visto con otra bandera NaN

Year Ao del buque. 2005

Overcable/ | Responde si el contacto se encuentra sobre cabl®&Oo

Duct conductos submarinos.

Within Responde si el contacto se encuentra dentro digbter | NO

territory nacional.

Is spanish Responde si el contacto es de nacionalidad espafiolaYES

Reapeated | Responde si el MMSI del contacto estéa duplicado. NO

MMSI

Tabla 12 Estructura de la base de datos inicial
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ANEXO IV: CODIGO DEL ARCHIVO PRETTYSTATIC.IPYNB

#importar librerias

i nport pandas as pd

import sqlite3

i mport nunpy as np

fromtqdm i nport tqdm

i mport seaborn as sns

i mport matplotlib.pyplot as plt

#librerias de Machine Learning

from skl earn. nodel _sel ecti on i nport train_test_split, GridSearchCV
from skl earn. preprocessi ng i mport MinMaxScaler

from skl earn.metrics inport classification_report

from skl earn. ensenbl e i nport RandomForestClassifier

from skl earn. pi pel i ne i nport Pipeline

frominbl earn. over_sanpling inmport SMOTE

frominbl earn. over_sanpling i nport RandomOverSampler

from inbl earn. under_sanpling i nport RandomUnderSampler

#Funcién para el calculo de atributos estaticos

def stati cs(df):
df 'len' ] =df .a+df . b# Eslora
df ‘wid'" ] =df . c+df . d# Manga
dff Idivw'  ]1=df .len /df . wid # Cociente entre eslora y manga
df Idivd" ]=df .len /df.draught # Cociente entre esloray calado
df ‘wdivd" ] =df . wid/df . draught # Cociente entre manga y calado
df '‘area’ ]=df .len *df . wid # Area de la cubierta aproximada= eslora x manga
df ‘grith’ ] =df .len +df . wid # Suma de eslora y manga
df ‘aml" ] =df . len *df . draught # area longitudinal sumergida
df ‘amt' ] =df . wid *df . draught # area transversal sumergida
df 'vs' ] =df.len *df . draught *df . wid # volumen sumergido
df '‘aol' ] =df.a/df.len # proporcién que supone a sobre la eslora total
return df

#procesado del archivo CSV y creacién de atributos

cols =['MMSI' , 'to_bow' ,'to_stern’ , 'to_port' , 'to_starboard' , 'draught' , 'shiptype' ]

ncol =['mmsi* ,'a’ ,'b" ,'c’ ,'d" ,'draught" , 'shiptype' ]
# Troceado y procesado del CSV

data =pd. read_csv( '../Gonzalo/static_info.csv' ,sep =" ,chunksize =200000)
for df in data:

chunk  =dfcols]

chunk . columns =ncol

atributos =statics(chunk) #Calculo de los atributos

#eliminaciéon de atributos no validos

atributos  =atributos[atributos .replace([np .inf, -np.inf], np . nan) . notnull() .all
(axis =1)]
atributos  =atributos . dropna()
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df = atributos[atributos . shiptype .isin([ 'Cargo’ , 'Tanker" | 'Fishing' , Tug'
'Passenger’ , 'PleasureCraft' , 'MilitaryOps' )]  #seleccion de tipos de buque de
interés

#visualizacion de datos disponibles

gr =df . shiptype . value counts() . reset_index()

gr . columns =[ ‘shiptype' , 'freq" ]

g =sns . barplot(data  =gr, x ='shiptype’ ,y =freqt ,color =b" )
#sql

#creacion de la conexion

path_data = '../Gonzalo/DataStatic.sql'

conn =sqlite3 . connect(path_data)

cur =conn . cursor()

#almacenamiento de los datos en sql

df . to_sql( ‘aistatic’ , con =conn, if_exists ='append’ ,index =Fal se)

#seleccion de datos Unicos para evitar duplicados

df =pd.read_sql( "™ SELECT DISTINCT mmsi FROM static™" , con =conn)
for m intgdm(df . mmsi):
dft =pd . read_sql(f "™ SELECT mmsi,a,b,c,d,draught,shiptype,len,wid,|di VW,
Idivd,wdivd,area,grith,aml,amt,vs,aol FROM static W HERE mmsi = {m} """ , con =conn)
dft .to_sql( ‘'best_static' , con =conn, if_exists ='append’ ,index =Fal se)
#Asignacion de variables dependientes e independien tes
df =pd.read_sql( "™ SELECT * FROM best_static™" , con =conn)

df =df . drop( 'mmsi' ,axis =1) #eliminacién de datos que no se usan como atributo

X=df . drop( 'shiptype' ,axis =1) #Variables independientes

y=df . shiptype  #Variable dependiente

#Machine Learning

#Division de los datos de partida en datos de entre namiento y datos de test

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, random_state = 42)
#Undersampling

under = RandomUnderSampler()
X res, Y_res =under . fit_resample(X_train, y_train)

#Oversampling

oversample =SMOTE(random_state = 42)
X res, Y_res =oversample . fit_ resample(X_ train, y_train)

#Representacion de los datos de entrenamiento
gr =Y_train . value_counts() . reset_index()
gr =Y_res .value_counts() . reset_index()
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gr . columns =] 'shiptype’ , 'freq" ]

g =sns . barplot(data =gr, X ='shiptype’ ,y ='freq ,color ='b" )
g. figure . set_size_inches( 20, 5)

g. set_xticklabels(g . get_xticklabels(), rotation =90);

#Random Forest

pipe = Pipeline([( 'scaler’ , MinMaxScaler()),( ‘classifier' ,
RandomForestClassifier(n_estimators =100)])

model = pipe . fit(X_train, y_train) #entrenamiento del modelo

y_pred = model . predict(X_test) #evaluacion del modelo

print (classification_report(y_test, y pred, zero_divisio n=0))

#Representacion de los atributos en funcién de su i mportancia en el modelo

forest = model][ 'classifier' ]

importances = forest . feature_importances_

std =np .std(Jtree . feature_importances_ for tree inforest . estimators ], axis =0)
fi. =pd . Series(importances, index =X. columns) . reset_index()

fi . columns =] ‘att’ , ‘importance’ ]

fi. =fi . sort values(by ='importance’ ,ascending =Fal se) . reset_index(drop =Tr ue)
g =sns . barplot(data =fi,x =att' ,y ='importance' ,color ='b" )

g. figure . set_size_inches( 20, 5)

g. set_xticklabels(g . get_xticklabels(), rotation =90);

cur . close()

conn . close()
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ANEXO V: CODIGO DEL ARCHIVO PRETTYDINAMIC .IPYNB

#importar librerias

i mport pandas as pd

import sqlite3

i mport nunpy as np

fromtqgdm inport tqdm

i nport seaborn as sns

i mport matplotlib.pyplot as plt

#Librerias de Machine Learning

from skl earn. model _sel ection i nport train_test_split, GridSearchCV
from skl earn. preprocessi ng i nport MinMaxScaler

from skl earn.metrics inport classification_report

from skl earn. ensenbl e i nport RandomForestClassifier

from skl earn. pi peline inport Pipeline

frominbl earn. over_sanpling inmport SMOTE

frominbl earn. over_sanpling i nport RandomOverSampler
frominbl earn. under_sanpling i nport RandomUnderSampler

#Diccionarios

#Tipo de buque

shiptype = dict . fromkeys( list (range (1, 20)), ‘reserved )

shiptype . update( dict . fromkeys( list (range (20, 30)), 'Wing In Ground' )

shiptype . update({ 30: 'fishing' ,31:'tug" , 32:'tug’ , 33:'dredger’ , 34:'diving

ops' , 35: 'military’ , 36: 'sailing' , 37: 'pleasure craft' ]

shiptype . update( dict . fromkeys( list (range (38, 40)), 'reserved ))

shiptype . update( dict . fromkeys( list (range (40, 50)), 'High speed craft' )

shiptype . update({ 50: 'pilot' , 51:'SAR' , 52:'tug’ , 53: 'port tender' , 54: 'Anti-pollution
equipment' , 55: 'Law Enforcement' P]

shiptype . update( dict . fromkeys( list (range (56, 59)), 'Spare-Local Vessel )

shiptype . update({ 59:'noncombatant’ })

shiptype . update( dict . fromkeys( list (range (60, 70)), 'Passenger ))
shiptype . update( dict . fromkeys( list (range (70, 80)), 'Cargo’ ))
shiptype . update( dict . fromkeys( list (range (80, 90)), 'Tanker' ))
shiptype . update( dict . fromkeys( list (range (90, 100)), 'Other type' )
shiptype . update({ 0: 'Not available' , -1:'NaN" })

#Tipo de plataforma

platform = dict . fromkeys( list (range (0, 100)), ‘ship’ )

platform . update( dict .fromkeys( list (range (100, 131)), ‘beacon' ))
platform . update( dict . fromkeys( list (range (131, 256)), ‘above' ))
platform . update({ O:'zero’ , -1:'nan' })

#Definicion de funciones

#Funcion para la creacion de variables cinematicas

def cinemati cs(df):
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# time
df =df . sort_values(by ='tim' )
df .tim =pd . to_datetime(df Ctimyunit - ='ms' )
dff ‘dtime' ] =df .tim .diff() .dt.seconds
hours =df . dtime /3600

# linear
dy =np . radians(df . lat . diff()) *6373/1.852
dx =np . radians(df . lon . diff()) *6373/1.852

df ‘nmi' ] =np.sgrt(dx **2 +dy **2)

df 'sog_hat" ] =df . nmi/ hours

df 'sog_err' ] =(df .sog hat -df.sog) /(df .sog+0.1)*100
df '‘acc_hat' ] =df .sog_hat .diff() /hours

df 'jerk_hat' ] =df .acc_hat .diff() /hours

df ‘acc’ ] =df .sog.diff() /hours

df lerk" ] =df .acc.diff() /hours

# angular
deg_norm =df .cog.diff) %360
deg_diff =pd . concat( 360- deg_norm, deg_norm], axis =1) . min(axis =1)

df '‘omega’ ] =np . radians(deg_diff) / hours
df ‘alpha’ ] =df . omega. diff() /hours
df 'zeta' ] =df .alpha .diff() /hours

ret urn df

#Funcion para la creacion de estadisticos a partir de variables cinematicas

def aggregat e(df):

#aceleracion
dff ‘avg_acc'
df 'sdv_acc'

] . mean()
]
df 'lod_acc’ ] =df[ 'acc
] .
]
]

. std()
.var() /dff 'acc’ ].mean()

[ S O Sy S —

dff 'g50_acc' =df[ ‘'acc . quantile(  0.50)
dff 'skw_acc' =df[ ‘'acc . skew()
df 'krt_acc' =df[ ‘'acc . kurt()

#so0g
df '‘avg_sog' ] =df[ 'sog’ ].mean()
df 'sdv_sog' ] =df[ 'sog' ].std()
df 'iod_ sog" ] =df[ 'sog’ ].var() /df[ 'sog’ ].mean()
dff 'g50 sog" ] =df[ 'sog’ ].quantile( 0.50)
dff 'skw_sog' ] =df[ 'sog" ].skew()
dff 'krt_sog" ] =df[ 'sog" ].kurt()

#sog_hat
df 'avg_sog_hat' =df[ 'sog_hat' . mean()
df 'sdv_sog_hat' =df[ 'sog_hat' . std()

df 'iod_sog_hat' =df[ 'sog_hat'

]

]

] .var() /df[ 'sog_hat ].mean()
df 'g50_sog_hat' ] =df[ 'sog_hat'

]

]

. quantile(  0.50)

[ T By ST S gy S—'

dff 'skw_sog_hat' =df[ 'sog_hat' . skew()
df 'krt_sog_hat' =df[ 'sog_hat' . kurt()
#sog_err
df 'avg_sog_err' ] =df[ 'sog _err' ].mean()
df 'sdv_sog_err' ] =df[ 'sog_err' ].std()
df 'iod_sog_err' ] =df[ 'sog_err' ].var() /dff 'sog_err' ].mean()
df 'g50 _sog_err ] =df[ 'sog_err ].quantile( 0.50)
df 'skw_sog_err' ] =df[ 'sog err ].skew()
df 'krt_sog_err' ] =df[ 'sog_err ].kurt()

#acc_hat
df ‘avg_acc_hat' ] =df[ ‘'acc_hat" ].mean()
df 'sdv_acc_hat" ] =df[ ‘'acc_hat" ]. std()
df 'iod_acc_hat' ] =df[ 'acc_hat" ].var() /dff 'acc_hat ].mean()
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df 'g50 acc _hat' ] =df[ 'acc_hat" ].quantile( 0.50)
df 'skw_acc_hat" ] =df[ ‘'acc_hat" ].skew()
dff 'krt_acc_hat' ] =df[ ‘'acc_hat" . kurt()

#erk_hat
df 'avg_jerk_hat'
dff 'sdv_jerk_hat' =dff ‘jerk_hat
df 'iod_jerk_hat' =df[ ‘jerk_hat'

] =df[ ‘jerk_hat'
]
]
df 'g50_jerk_hat' ] =df[ ‘jerk_hat'
]
]

. mean()

. std()

.var() /df] ‘jerk_hat' ] . mean()
. quantile(  0.50)

. skew()

. kurt()

df 'skw_jerk_hat' =df[ ‘jerk_hat'

df 'krt_jerk_hat' =df[ ‘jerk_hat'
#erk

df ‘avg_jerk’ ] =df[ ‘jerk

dff 'sdv_jerk' ] =dff ‘jerk

dff 'iod_jerk' ] =dff ‘erk

dff 'g50 _jerk' ] =dff ‘jerk

e e —

. mean()

. std()

.var() /df[ Yjerk’ ].mean()
. quantile(  0.50)

[ T By ST S gy S—'

df 'skw_jerk' ] =dff ‘jerk . skew()
df 'krt_jerk’ ] =df[ ‘jerk . kurt()

#omega
df '‘avg_omega' ] =df[ 'omega' ]. mean()
dff 'sdv_omega' ] =df[ 'omega' ]. std()
df 'iod_omega' ] =df[ 'omega' ].var() /dff 'omega ].mean()
df 'g50 omega' ] =df[ 'omega' ].quantile( 0.50)
df 'skw_omega' ] =df[ 'omega' ].skew()
df 'krt omega' ] =df[ 'omega' ]. kurt()

#alpha
df ‘avg_alpha' ] =df[ ‘'alpha’" ].mean()
df 'sdv_alpha' ] =df[ ‘'alpha’ 1. std()
df 'iod_alpha' ] =df[ ‘alpha’ ].var() /dff 'alpha’ ].mean()
df 'g50 alpha" ] =df[ ‘'alpha’ ].quantile( 0.50)
df 'skw_alpha' ] =df[ ‘'alpha’ . skew()
df 'krt_alpha’ ] =df[ ‘'alpha’ ]. kurt()

#zeta
dff ‘avg_zeta' ]| =dff 'zeta’ . mean()
df 'sdv_zeta' ]| =dff 'zeta' . std()

] =

df 'iod_zeta' dff ‘'zeta’'

df 'g50 zeta' ]| =dff 'zeta'

df 'skw_zeta' ]| =dff 'zeta'

df 'krt_zeta' ] =dff ‘zeta'
ret urn df

.var() /dff 'zeta® ].mean()
. quantile(  0.50)

. skew()

. kurt()

[ S Sy I N —

#Preprocesado de los datos y almacenamiento en sql

#creacion de la conexion

path_data = r'../previo /Gonzalo/DinamicData.sql'

conn =sqlite3 . connect(path_data)

cur =conn . cursor()

#procesado del archivo CSV y creacién de atributos

orig =[ 'TIMESTAMP' ,'MMSI' 'IMO' , 'COG', 'SOG', 'LATITUDE' ,'LONGITUDE', 'LOA" ,
'SHIPTYPE AIS RAW' ]

subs =[ 'tim'" , 'mmsi' ,'imo'" , 'cog’ , 'sog' , ‘'lat , ‘'lon" ,’'loa' , 'shiptype' ]

# Troceado y procesado del CSV

reader =pd .read_csv( './Gonzalo/DinamicData.csv' ,sep =" ,chunksize =1000000 )
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for df inreader:

chunk  =dfforig]

chunk . columns = subs

chunk  =chunk . replace({ 'shiptype' : shiptype}) #cambiar el valor numérico por su
valor en el diccionario
#eliminacion de atributos no validos

chunk  =chunk[chunk .replace([np .inf, -np.inf], np . nan) . notnull() call(axis  =1)]

chunk  =chunk . dropna()

df = chunk[chunk . shiptype .isin([ ‘fishing' ,'tug’ , ‘'military’ , 'pleasure craft' ,
'Passenger’ ,'Cargo’ , 'Tanker' 1])] #seleccion de tipos de buque de interés

df .to_sqgl( ‘'dinamic’ ,con =conn, if_exists ='append’ ,index =Fal se)

#creacion de variables cineméaticas para cada IMO

df =pd.read_sql( "™ SELECT DISTINCT imo FROM dinamic WHERE imo<> 0 A ND imo NOT
NULL AND sog BETWEEN 0 AND 130 AND sog>0 " , con =conn) #iltro
for m intgdm(df .imo):

dft =pd .read_sql(f "™"SELECT mmsi, imo, tim, cog, sog, lat, lon, loa, shiptype
FROM dinamic WHERE imo = {m} "™ , con =conn)

dft = cinematics(dft)

dft .to_sql( ‘'pre_dinamic' , con =conn, if_exists ='append’ ,index =Fal se)

#creacion de atributos a partir de estadisticos

for imo i ntgdm(df .imo):

dfe =pd . read_sql(f "™ SELECT * FROM pre_dinamic WHERE imo = {imo} AND sog<>0
AND acc NOT NULL AND acc<>0 AND sog_hat<>0 AND sog__ hat NOT NULL AND sog_err<>0 AND
sog_err NOT NULL AND acc_hat<>0 AND acc_hat NOT NUL L AND jerk_hat<>0 AND jerk_hat
NOT NULL AND jerk<>0 AND jerk NOT NULL AND omega<>0 AND omega NOT NULL AND
alpha<>0 AND alpha NOT NULL AND zeta<>0 AND zeta NO T NULL ™" ,con =conn) #filtro
de los datos no utiles

dfe = aggregate(dfe)

dfe  .to_sql( 'complete_dinamic' , con =conn, if_exists ='append’ ,index =Fal se)

#eliminacion de datos repetidos

df =pd. read_sql( "™"SELECT DISTINCT * FROM complete_dinamic ™" , con =conn)
#eliminacion de elementos que no son atributos para ejecutar Random Forest
#mmesi se eliminard mas tarde para poder cruzar dato s dinamicos y estaticos

df =df[df . replace(np .inf, -np.inf], np . nan) . notnull() calllaxis  =1)]
df =df . dropna()

df . drop( 'imo’ ,axis =1,inplace =True)

df . drop( 'tim' ,axis =1, inplace =True)

df . drop( 'cog’ ,axis =1,inplace =True)

df . drop( 'sog’ ,axis =1,inplace =True)

df . drop( 'lat' ,axis =1,inplace =True)

df . drop( 'lon" ,axis =1,inplace =True)

df . drop( 'loa’ ,axis =1,inplace =True)

df . drop( 'dtime'’ ,axis =1,inplace =True)
df . drop( 'nmi' ,axis =1,inplace =True)

df . drop( 'sog_hat' ,axis =1,inplace =True)
df . drop( 'sog_err' ,axis =1,inplace =True)
df . drop( 'jerk_hat' ,axis =1,inplace =True)
df . drop( 'acc_hat' ,axis =1,inplace =True)
df . drop( 'acc’ ,axis =1,inplace =True)

df . drop( 'jerk’ ,axis =1,inplace =True)
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df . drop( 'omega’ ,axis =1,inplace =True)

df . drop( 'alpha’ ,axis =1,inplace =True)

df . drop( 'zeta’ ,axis =1,inplace =True)

#almacenamiento de los atributos finales en SQL en una nueva tabla

df .to_sql( ‘'best dinamic' , con =conn, if_exists ='append’ ,index =Fal se)

#seleccion de datos evitando barcos duplicados

df =pd.read_sql( ""SELECT DISTINCT * FROM best_dinamic """ , con =conn)
ddf =df . drop( 'mmsi' ,axis =1) #eliminacién de datos que no se usan como atributo
#Asignacion de variable dependiente y variables ind ependientes

X =df . drop( 'shiptype’ ,axis =1) #Variables independientes

y =df . shiptype  #Variable dependiente

#visualizacion de los datos disponibles

grl =y . value_counts() . reset_index()

grl . columns =] 'shiptype' , 'freq" ]

g =sns . barplot(data =grl, x ='shiptype' ,y ='freq" ,color ='orangered" )
g. figure . set_size_inches( 20, 5)

g. set_xticklabels(g . get_xticklabels(), rotation =90);

#Machine Learning

#Division de los datos de partida en datos de entre namiento y datos de test

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, random_state = 42)
#Undersampling

under = RandomUnderSampler()
X res, Y_res =under . fit_resample(X_train, y_train)

#Oversampling

oversample =SMOTE(random_state = 42)
X res, Y_res =oversample . fit resample(X train, y_train)

#Representacion de los datos de entrenamiento

gr =Y_train . value_counts() . reset_index()
gr =Y_res .value_counts() . reset_index()
gr . columns =][ ‘shiptype' , 'freq" ]

g =sns . barplot(data =gr, X ='shiptype' ,y ='freq ,color =b" )
g. figure . set_size_inches( 20, 5)
g. set_xticklabels(g . get_xticklabels(), rotation =90);

#Random Forest

pipe = Pipeline([( 'scaler’ , MinMaxScaler()),( 'classifier' ,
RandomForestClassifier(n_estimators =100))])

model = pipe . fit(X_train, y_train) #entrenamiento del modelo
y_pred = model . predict(X_test) #evaluacion del modelo
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print (classification_report(y_test, y pred, zero_divisio n=0))

#Representacion de los atributos en funcién de su i mportancia en el modelo

forest = model[ 'classifier' ]

importances = forest . feature_importances_

std =np .std(Jtree . feature_importances_ for tree inforest . estimators ], axis =0)
fi = pd . Series(importances, index =X. columns) . reset_index()

fi . columns =] ‘att’ , ‘importance’ ]

fi. =fi . sort values(by ='importance’ ,ascending =Fal se) . reset_index(drop =Tr ue)
g =sns . barplot(data =fi,x =att' ,y ='importance' ,color ='b" )

g. figure . set_size_inches( 20, 5)

g. set_xticklabels(g . get_xticklabels(), rotation =90);

cur . close()

conn . close()
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ANEXO VI: CODIGO DEL ARCHIVO PRETTYMIX.IPYNB

#importar librerias

i nport pandas as pd

import sqlite3

i mport nunpy as np

fromtqdm i nport tqdm

i mport seaborn as sns

i mport matplotlib.pyplot as plt

#librerias de Machine Learning

from skl earn. nodel _sel ecti on i nport train_test_split, GridSearchCV
from skl earn. preprocessi ng i mport MinMaxScaler

from skl earn.metrics inport classification_report

from skl earn. ensenbl e i nport RandomForestClassifier

from skl earn. pi pel i ne i nport Pipeline

frominbl earn. over_sanpling inmport SMOTE

frominbl earn. over_sanpling i nport RandomOverSampler

from inbl earn. under_sanpling i nport RandomUnderSampler

#establecer conexion a las tablas de datos dinamico Sy estaticos
#Datos estaticos

path_datas = '../Gonzalo/DataStatic.sql'
conns =sglite3 . connect(path_datas)

cur =conns . cursor()

#Datos dinamicos

path_datad = r'../Gonzalo/DinamicData.sql'
connd =sqglite3 . connect(path_datad)
curs =connd . cursor()

#conexion de salida de los datos combinados
path_out = "./Gonzalo/mix.sql'

conn =sqlite3 . connect(path_out)

cr =conn . cursor()

#creacion de la tabla combinada

static =pd .read_sql( "™ SELECT mmsi, a, b, c, d,
draught,len,wid,ldivw,Idivd,wdivd,area,grith,aml,am t,vs,aol FROM best_static™" ,
con =conns)

static . to_sqgl( ‘'best static' , con =conn if_exists ='append’ ,index =Fal se)

dinamic =pd .read _sql( " SELECT * FROM best_dinamic™" , con =connd)

dinamic .to_sqgl( ‘'best_dinamic' , con =conn if_exists ='append’ ,index =Fal se)

mix =pd. read_sql( " SELECT * FROM best_static INNER JOIN best_dinami c USING
(mmsi)™™" , con =conn)

mix . to_sql(  'best mix' , con =conn if_exists ='append’ ,index =Fal se)

##seleccion de los atributos
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df =pd. read_sql( "™"SELECT DISTINCT * FROM best_mix""" , con =conn)

df =df[df . replace(np .inf, -np.inf], np . nan) . notnull() call(axis  =1)]

df =df . dropna()

df . drop( 'mmsi' ,axis =1,inplace =True)

#visualizacion de datos disponibles

gr =df . shiptype . value counts() . reset_index()

gr . columns =[ ‘shiptype' , 'freq" ]

g =sns . barplot(data =gr, X ='shiptype’ ,y =freq ,color ='g" )

g. figure . set_size_inches( 20, 5)

g. set_xticklabels(g . get_xticklabels(), rotation =90);

#asignacion de variables dependientes e independien tes

X=df . drop( 'shiptype' ,axis  =1)

y=df . shiptype

#Machine Learning

#Division de los datos de partida en datos de entre namiento y datos de test
X _train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, random_state =

#Undersampling

under = RandomUnderSampler()
X res, Y_res =under . fit_resample(X_train, y_train)

#Oversampling

oversample =SMOTE(random_state = 42)
X res, Y_res =oversample . fit_ resample(X train, y_train)

#Representacion de los datos de entrenamiento

gr =Y_train . value_counts() . reset_index()

gr =Y_res .value_counts() . reset_index()

gr . columns =] ‘shiptype' , 'freq" ]

g =sns . barplot(data =gr, X ='shiptype' ,y ='freq ,color =b" )
g. figure . set_size_inches( 20, 5)

g. set_xticklabels(g . get_xticklabels(), rotation =90);

#Random Forest

pipe = Pipeline([( 'scaler’ , MinMaxScaler()),( 'classifier' ,
RandomForestClassifier(n_estimators =100))])

model = pipe . fit(X_train, y_train) #entrenamiento del modelo
y_pred = model . predict(X_test) #evaluacion del modelo

print (classification_report(y_test, y_pred, zero_divisio n=0))

#Representacion de los atributos en funcion de su i mportancia en el modelo
forest = model][ 'classifier' ]

importances = forest . feature_importances_
std =np .std(Jtree . feature_importances_ for tree inforest . estimators ], axis
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PREDICCION DE TIPO DE BUQUE UTILIZANDO DATORAIS Y TECNICAS DE
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

fi. = pd . Series(importances, index =X. columns) . reset_index()

fi . columns =] ‘att’ , ‘importance’ ]

fi. =fi . sort values(by ='importance’ ,ascending =Fal se) . reset_index(drop =Tr ue)
g =sns . barplot(data =fi,x =att' ,y ='importance' ,color ='b" )

g. figure . set_size_inches( 20, 5)

g. set_xticklabels(g . get_xticklabels(), rotation =90);

cur . close()

curs . close()

cr . close()

connd . close()
conns . close()
conn . close()
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