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Resumen

La seguridad operacional es un eje estratégico para la Fuerza Aeroespacial Colombiana
(FAC), especialmente en contextos donde la toma de decisiones debe ser precisa y oportuna. Este
proyecto tuvo como objetivo aplicar modelos de inteligencia artificial (IA) para predecir riesgos
operacionales en aeronaves, integrando datos histéricos estructurados y no estructurados
mediante técnicas avanzadas como el aprendizaje automatico, el procesamiento de lenguaje
natural (NLP), la mineria de datos y la deteccion de anomalias.

La metodologia empleada fue CRISP-DM, estructurada en seis fases iterativas desde la
comprension del problema hasta el despliegue del modelo. Se analizaron 8.283 registros con mas
de 100 variables relacionadas con condiciones de vuelo, tipo de aeronave, factores humanos y
clasificacion de seguridad operacional. Luego de un riguroso preprocesamiento, se seleccionaron
variables clave con mayor capacidad predictiva para alimentar dos modelos: un clasificador
XGBoost y una red bayesiana.

El modelo XGBoost alcanz6 una precision del 82,86 %, con un F1-score de 0,85 para la
clase “Operacion” y un AUC de 0,90, destacando su efectividad para clasificar misiones y
apoyar decisiones preventivas. Por su parte, la red bayesiana, entrenada con el algoritmo Hill-
Climb y el estimador BDeu, logré una inferencia causal con una probabilidad de operacion del
60,44 % en escenarios reales. Ademas, se desarrollaron dos aplicaciones interactivas en Streamlit
para facilitar la exploracion de escenarios y la toma de decisiones por parte de usuarios no
técnicos.

Como conclusion, la integracion de estos enfoques permite anticipar incidentes, reducir

riesgos operacionales y fortalecer la toma de decisiones estratégicas en la FAC. El modelo



supervisado XGBoost aporta robustez predictiva, mientras que la red bayesiana ofrece
interpretabilidad y transparencia sobre las relaciones causales entre variables operativas.
Palabras claves: Seguridad operacional, inteligencia artificial, prediccion de riesgos,

aprendizaje automatico, red bayesiana, XGBoost, Fuerza Aeroespacial Colombiana.



Abstract

Operational safety is a strategic pillar for the Colombian Aerospace Force (FAC),
especially in environments where decision-making must be precise and timely. This project
aimed to apply artificial intelligence (AI) models to predict operational risks in aircraft by
integrating historical structured and unstructured data through advanced techniques such as
machine learning, natural language processing (NLP), data mining, and anomaly detection.

The CRISP-DM methodology was used, structured in six iterative phases from problem
understanding to model deployment. A total of 8,283 records with over 100 variables were
analyzed, including flight conditions, aircraft type, human factors, and operational safety
classification. After extensive preprocessing, the most predictive variables were selected to feed
two models: an XGBoost classifier and a Bayesian network.

The XGBoost model achieved an accuracy of 82.86%, with an F1-score of 0.85 for the
“OPERATION?” class and an AUC of 0.90, demonstrating its effectiveness in classifying
missions and supporting preventive decisions. The Bayesian network, trained with the Hill-
Climb algorithm and the BDeu estimator, provided causal inference with an operational
probability of 60.44% in real scenarios. In addition, two interactive Streamlit applications were
developed to support scenario exploration and decision-making by non-technical users.

In conclusion, the integration of both approaches enables the anticipation of incidents,
reduction of operational risks, and enhancement of strategic decision-making in the FAC. The
supervised XGBoost model offers predictive robustness, while the Bayesian network provides
interpretability and transparency in the causal relationships among operational variables.

Keywords: Operational safety, artificial intelligence, risk prediction, machine learning,

Bayesian network, XGBoost, Colombian Aerospace Force.
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Introduccion

La seguridad operacional es un componente esencial para el éxito de las misiones aéreas
de la Fuerza Aeroespacial Colombiana (FAC). En un entorno donde la precision, la confiabilidad
y la toma de decisiones oportunas son determinantes, la prevencion de accidentes aéreos no solo
protege vidas y recursos, sino que asegura la continuidad de las operaciones y el cumplimiento
de estandares tanto nacionales como internacionales. Aunque los indices de accidentalidad en
Colombia han mostrado una tendencia favorable a lo largo de los afios, la creciente complejidad
de las operaciones aéreas, sumada a los factores humanos y técnicos involucrados, plantea
nuevos retos que requieren soluciones innovadoras. (ICAO, 2018).

En este contexto, el uso de tecnologias basadas en inteligencia artificial y las
herramientas para el analisis de los datos se presentan como una herramienta poderosa para
fortalecer la gestion de riesgos en la aviacion militar. El andlisis predictivo de datos, combinado
con modelos avanzados de aprendizaje automadtico y técnicas de procesamiento de lenguaje
natural, permite no solo anticipar posibles incidentes, sino también comprender mejor las causas
subyacentes que los generan. Asi, es posible adoptar medidas preventivas mas eficaces y
oportunas, disminuyendo tanto los riesgos operativos como los costos asociados a fallos técnicos
o errores humanos. (Russell & Norvig, 2021)

Este trabajo de grado en su modalidad de proyecto aplicado tiene como proposito aplicar
un modelo de inteligencia artificial capaz de integrar y analizar informacion operacional,
estructurada y no estructurada, proveniente de reportes de seguridad operacional, con el fin de
identificar patrones de riesgo y generar alertas tempranas. La aplicacion de este enfoque

innovador no solo busca mejorar la seguridad y eficiencia de las operaciones aéreas, sino



16

también sentar las bases para una transformacion digital dentro de la FAC, alineada con las
tendencias globales en seguridad aeronautica.

A través de la implementacion de este modelo, se espera contribuir significativamente a
la reduccion de incidentes, optimizar los procesos de mantenimiento y operacion, y fortalecer la
cultura de prevencion en la institucion. Este proyecto, por tanto, no solo responde a una
necesidad técnica, sino también estratégica, al ofrecer una solucion sustentada en tecnologia
avanzada que permite anticiparse a los riesgos y garantizar la seguridad de las misiones aéreas en

un entorno cada vez mas exigente.
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Planteamiento del Problema

La seguridad en la aviacion es un pilar fundamental a nivel mundial debido al impacto
que los accidentes e incidentes aéreos tienen en las vidas humanas, la infraestructura y la
confianza en la industria aeronautica. A pesar de los avances tecnologicos y regulatorios,
factores como errores humanos, fallos en la comunicacion y problemas en la gestion del trafico
aéreo siguen siendo causas recurrentes de incidentes, segun la Organizacion de Aviacion Civil
Internacional (ICAO, 2018).

En el caso de la Fuerza Aeroespacial Colombiana (FAC), las operaciones aéreas militares
y de defensa presentan riesgos adicionales debido a la complejidad de sus misiones, teniendo en
cuenta la geografia de del territorio nacional, las condiciones operacionales exigentes y la
diversidad de escenarios en los que se despliegan sus aeronaves. A lo largo del tiempo, el analisis
de los datos historicos de seguridad operacional de la FAC ha evidenciado que, a pesar de los
rigurosos protocolos de prevencion y gestion de riesgos, gestionados por la Inspeccion General y
su departamento de Seguridad Operacional, siguen ocurriendo incidentes relacionados con
factores humanos, fallos mecéanicos y decisiones tomadas bajo presion (Alvarado et al., 2025).

Si bien la FAC dispone de grandes volimenes de datos, tanto estructurados (registros de
vuelos, mantenimiento de aeronaves, condiciones meteoroldgicas) como no estructurados
(reportes de incidentes, comunicaciones entre tripulaciones, informes de seguridad), enfrenta
dificultades para integrar y analizar esta informacion de manera eficiente. Los modelos
tradicionales de analisis de seguridad aérea no aprovechan completamente el potencial de la
inteligencia artificial y la ciencia de datos para predecir riesgos y detectar patrones antes de que
ocurran incidentes. (Kirkpatrick & Daines, 2020).

La necesidad de aplicar modelos predictivos hibridos que combinen el analisis de datos
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estructurados y no estructurados mediante técnicas avanzadas de aprendizaje automatico,
procesamiento de lenguaje natural, mineria de datos, modelado de series temporales, deteccion
de anomalias y analisis de factores humanos con IA explicable (XAI) se vuelve cada vez mas
evidente (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

La falta de estos modelos impacta directamente la seguridad operacional de la FAC,
limitando la capacidad para anticipar incidentes, detectar riesgos en tiempo real y mejorar la
toma de decisiones en operaciones aéreas. Esto no solo compromete la seguridad de las
tripulaciones y aeronaves, sino que también puede generar costos elevados en mantenimiento no
programado, interrupciones en misiones criticas y posibles sanciones regulatorias.

Abordar este problema es esencial para fortalecer la seguridad operacional de la FAC y
alinearla con las mejores practicas internacionales en prevencion de accidentes aéreos, esta
solucidn, una vez sea exitosa, puede ser replicada en las otras fuerzas que tienen capacidad aérea.
La integracion de inteligencia artificial en la gestion de riesgos no solo permitira mejorar la
capacidad de prediccion y respuesta ante posibles incidentes, sino que también optimizara la
planificacion del mantenimiento preventivo, reducird costos operacionales y aumentara la
confianza en las operaciones aéreas (Dekker, 2017). Ademads, esta iniciativa contribuird al
desarrollo de un marco innovador para el analisis de seguridad en la aviacion militar del pais,
con aplicaciones potenciales en otras fuerzas aéreas internacionales y organismos de aviacion
civil.

La brecha de conocimiento identificada se centra en la falta de modelos predictivos
hibridos que integren datos estructurados y no estructurados usando inteligencia artificial
explicable, capaces de anticipar riesgos operacionales en entornos militares complejos como los

de la FAC. Esta limitacion actual impide detectar incidentes antes de que ocurran, reduce la
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eficiencia en la toma de decisiones preventivas y deja sin explotar el valor de los datos
disponible

En este contexto, surge la pregunta de investigacion: ;Coémo la aplicacion de modelos
predictivos basados en inteligencia artificial, que integren datos estructurados y no estructurados
mediante técnicas avanzadas de ciencia de datos, permiten mejorar la prediccion de riesgos en la

seguridad operacional de la Fuerza Aeroespacial Colombiana?
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Justificacion

La seguridad operacional en la Fuerza Aeroespacial Colombiana (FAC) es un pilar
fundamental para la eficiencia y éxito de sus misiones aéreas. La prevencion de accidentes no
solo protege vidas y recursos estratégicos, sino que también fortalece la capacidad operativa de
la FAC y garantiza el cumplimiento de estandares nacionales e internacionales de seguridad en
aviacion. Aunque en los ultimos 35 afos la tasa de accidentalidad aérea en Colombia ha
disminuido en un 49%, la creciente complejidad de las operaciones aéreas y la variabilidad de
factores humanos y técnicos demandan enfoques mas sofisticados para la identificacion
preventiva de riesgos y la toma de decisiones basadas en datos. (Aerocivil , 2023)

Desde una perspectiva econdmica, la reduccion de accidentes e incidentes aéreos
representa un impacto significativo en la disminucion de costos asociados a reparaciones,
mantenimiento no programado y seguros, asi como en la optimizacion del uso de recursos
operacionales. Minimizar fallas mecénicas y errores humanos mediante la prediccion temprana
de riesgos permitird a la FAC, la cual cuenta con un parte de aeronaves de 263 en ala fija (110) y
ala rotatoria (153), reducir gastos innecesarios, incrementar la vida 0til de las aeronaves y evitar
interrupciones en misiones criticas. Asimismo, la mejora en la seguridad operacional evitara
posibles sanciones regulatorias y fortalecera la imagen institucional de la FAC en el contexto de
la aviacion militar global. (Alvarado et al., 2025)

La adopcion de inteligencia artificial en este proyecto no solo transformara la gestion de
riesgos aeronauticos dentro de la FAC, sino que también la posicionara como un referente en las
FFMM en Colombia y en la region en la aplicacion de tecnologia avanzada para la seguridad
aérea. Al integrar modelos explicables de IA (XAI - Explainable Al), la FAC no solo mejorara su

capacidad para tomar decisiones informadas y proactivas, sino que también sentard un
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precedente en la modernizacion de la aviacion militar en América Latina. Este enfoque permitira
desarrollar un marco innovador en la prevencion de accidentes aéreos con potencial de
implementacion en otras fuerzas aéreas y organismos de aviacion civil.

Finalmente, este proyecto contribuird a la evolucion de la seguridad operacional en la
Fuerza Aeroespacial Colombiana, garantizando un entorno mas seguro para las operaciones
aéreas y promoviendo una cultura de prevencion basada en inteligencia artificial y analisis
avanzado de datos. La implementacion de estas tecnologias no solo alinea a la FAC con las
tendencias globales en aviacion, sino que refuerza su compromiso con la seguridad, la excelencia
operativa y la optimizacion de recursos estratégicos.

En los ltimos cinco afios, la Fuerza Aérea Colombiana ha reportado en promedio cuatro
accidentes aéreos, muchos de ellos vinculados a errores humanos y condiciones operacionales
extremas, especialmente en helicopteros militares. Estas cifras, aunque no siempre publicadas en
detalle por la institucion, se alinean con reportes del Ministerio de Defensa y medios oficiales
que indican un total de mas de 20 incidentes en ese periodo, varios con consecuencias fatales.

A nivel nacional, la Aerondutica Civil reporta una disminucion del 49 % en la tasa de
accidentalidad aérea en los ultimos 35 afios, lo cual refleja avances, pero también evidencia la
necesidad de tecnologias predictivas especializadas que permitan anticipar incidentes en
contextos operativos mas complejos.

La no implementacion de un sistema predictivo basado en inteligencia artificial implica
un riesgo latente para la seguridad operacional de la FAC. El impacto operativo se manifiesta en
la continuidad de incidentes prevenibles, pérdida de disponibilidad de aeronaves y disminucion
en la capacidad de respuesta tactica. Desde el punto de vista financiero, se estiman sobrecostos

derivados de mantenimiento no programado, deterioro prematuro de flota, consumo de recursos
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logisticos y posibles sanciones regulatorias. Estos efectos se agravan al considerar que los
incidentes comprometen tanto los recursos materiales como humanos. Por lo tanto, este proyecto

representa una inversion estratégica para mitigar pérdidas y optimizar la eficiencia operacional.
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Objetivos
Objetivo General

Aplicar modelos de inteligencia artificial que integre informacioén historica de la Fuerza
Acérea Colombiana (FAC), combinando datos estructurados y no estructurados, con el fin de
predecir riesgos operacionales en aeronaves mediante la aplicacion de técnicas avanzadas de
ciencia de datos, tales como aprendizaje automatico, procesamiento de lenguaje natural, mineria
de datos, modelado de series temporales y deteccion de anomalias.

Objetivos Especificos

Caracterizar los eventos de seguridad reportados voluntariamente (SVR) y los reportes
obligatorios (MOR) mediante el andlisis exploratorio de datos, con el proposito de identificar las
causas mas frecuentes y variables asociadas a los riesgos operacionales.

Implementar un modelo predictivo basado en datos histéricos de eventos de seguridad,
utilizando técnicas de inteligencia artificial como aprendizaje automatico (Gradient Boosting) y
mineria de datos (Redes Bayesianas), para anticipar posibles incidentes operacionales.

Evaluar el desempeio de los modelos predictivos mediante métricas como precision,
recall, F1-score y AUC-ROC, con el fin de identificar patrones de riesgo y fortalecer la toma de

decisiones preventivas en la operacion aerondutica. (Han et al., 2022).



24

Marco Tedrico

La seguridad operacional es un aspecto vital en la aviacion, especialmente para la Fuerza
Aeroespacial Colombiana (FAC), donde las operaciones aéreas presentan riesgos inherentes que
deben minimizarse. La implementacién de modelos hibridos de inteligencia artificial (IA)
permite analizar grandes volimenes de datos estructurados y no estructurados, con el objetivo de
mejorar la prediccion de riesgos y optimizar la toma de decisiones en tiempo real. Este marco
tedrico revisa los conceptos, técnicas y metodologias clave para abordar este desafio.

Revision de Conocimientos y Técnicas Existentes

La IA permite desarrollar sistemas que aprenden y mejoran a partir de los datos. En este
contexto, se utilizardn las siguientes técnicas:
Inteligencia Artificial y Aprendizaje Automadtico

Gradient Boosting (XGBoost, LightGBM): Optimizara la clasificacion de eventos de
seguridad, permitiendo una mejor interpretabilidad de los factores de (Zhang & Gong, 2020).
Mineria de Datos

Se aplicaran técnicas avanzadas para descubrir relaciones ocultas en los datos:

Redes Bayesianas: Modelaran relaciones causales entre diferentes factores de riesgo,
proporcionando un enfoque probabilistico para la evaluacion de seguridad (Aplicacion de Redes
Bayesianas Para El Control de La Frecuencia de Los Accidentes Viarios | Revista Digital Del
Cedex, n.d.).

Contribucion del Proyecto en la FAC
El uso de modelos hibridos de IA en la FAC permitira:
Prediccion de Riesgos: Combinando datos estructurados y no estructurados, se mejorara

la capacidad de anticipar incidentes operativos.
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Cumplimiento de normativas: Alineando los procesos con estandares internacionales de
aviacion.

La integracion de estas tecnologias fortalecera la cultura de seguridad operacional en la
FAC, permitiendo una toma de decisiones basada en datos y minimizando la probabilidad de

eventos adversos en las misiones aéreas.



26

Metodologia

Este proyecto sigue la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining), adaptada para un entorno de ciencia de datos con enfoque aplicado en la seguridad
operacional de la Fuerza Aeroespacial Colombiana (FAC). Esta metodologia se compone de seis
fases iterativas que permiten la comprension del negocio, el tratamiento y modelado de datos, y
el despliegue del modelo para su uso practico. (Chapman et al., 2000)
Comprension del Problema

Se parti6 de la necesidad de fortalecer la seguridad operacional de la FAC mediante la
aplicacion de inteligencia artificial para predecir el tipo de mision (operativa o de entrenamiento)
a partir de datos historicos. Esta clasificacion permite anticipar condiciones de riesgo
operacional, optimizar decisiones preventivas y priorizar recursos en misiones criticas (ICAO,
2018).
Recoleccion y Comprension de los Datos

Los datos provienen del sistema de reportes voluntarios y obligatorios de seguridad
operacional de la FAC, consolidados en una base de datos estructurada en formato Excel con
8283 registros y 107 variables.

Se incluyeron variables tanto numéricas como categdricas, relacionadas con el contexto
operativo, condiciones meteoroldgicas, fase del vuelo, tipo de aeronave, factores humanos y
clasificacion SAO. La comprension de los datos incluy6 un analisis exploratorio para detectar

valores atipicos, distribuciones desequilibradas y patrones de valores perdidos (Han et al., 2022).



Figura 1

Variables Evaluadas Data

Numero

ID Reporte

Proceso asociado
Tipo

Proceso

Actividad

Estado de la larea
Fecha de creacion
Usuario creador del caso
Fecha de creacion desde
Proceso

Tipo de reporte
¢Radicado de manera
anonima?

Factor SAO
Clasificacion SAO
Valor SAO

Taxonomia MOR

Valor de identificacion
Grado

Nombre completo
Correo electronico
Numero Celular

¢La ubicacion es una
Unidad Militar Aérea

o Aerodromo?

Ciudad

Departamento

Pais

Latitud - Grados
Latitud - Minutos
Latitud - NS

Longitud - Grados
Longitud - Minutos
Longitud - Segundos
Tipo ubicacion
Ubicacién

Ubicacion abierta
Localizacién de

la ocurrencia

¢El puntode la
notificacion es?

Siglo OACI

Aerodno notificacion
Ruta punto de notificacion
Lugar en el aerédromo
Nivel de vuelo o aititud
Rutals) o Radioulia
Caracteristicas

¢Hay aeronaves
involucradas?

Estado del reporte

Matricula aeronave 1
Marca aeronave 1
Modelo aeronave 1
Matricula aeronave 1
Marca aeronave ™ 1
Marcalo aeroonave 2
¢El vueto es en formacion?
Posicion

Mision

Codigo de Mision

Fase operacion

Fase operacion (otro)
Condiciones del tiempo
(meteorologia)
Condiciones del tiempo
(otro)

Fecha de la ocurrencia HL
Hora

Minuto

Fase de vuelo

Condicion de vuelo
Condicion meteordlégica
Tipo de mision
Descripcion del reporte
Acciones sugeridas
Probabilidad riesgo

Nota. Tomada de Estructura Original Data

En la figura se visualizan todas las variables/columnas de la data original que se generd

del sistema de informacion de seguridad operacional

Preparacion de los Datos

Severidad riesgo

Valor matriz de severridad/
probebilidad dei riesgo
Nivel de tolerapilidad
Area responsable
Valladoor del reporte
Responsable del reporte
Ultima observacion
realizada (Stakertodder)
Codigo Punto Notificacion
Latitud - Grados

Latitud - Minutos
Latitud - Segundos
Longitud - Minutos
Longitud - Segundos
°N/S

°N/S

°N/S

°EW

°EW

°EW

Taxonomia
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La preparacion de datos consistio en varios pasos fundamentales para garantizar que los

datos estuvieran en condiciones Optimas para el modelado predictivo (Kelleher, Mac Namee, &

D'Arcy, 2020).

. Se eliminaron variables como nombres completos del usuario creador del caso y

otros de nivel reservado exclusivo de la Fuerza Aeroespacial, asi como otros datos de

informacion interna que no tienen que ver dentro del analisis.
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. Se aplicaron formulas de ofuscamiento y otras técnicas para mostrar la
informacion de una manera diferente a la original.

J Se excluyeron las variables de latitud, longitud y orientaciones geograficas por
presentar alta redundancia e interferencia en el aprendizaje del modelo.

. Las variables categoéricas con menos de 10 valores tunicos se codificaron usando
One-Hot Encoding, conservando solo aquellas con potencial predictivo. (Karthiga et al., 2021).
Figura 2

Visualizacion Variables One-Hot Encoding

Nota. Tomada de Anaconda3 — Cddigo Python

En la figura se observa la conversion de la data a valores binarios para su evaluacion

. Se combinaron las variables codificadas con las numéricas, y se construyd una
matriz de correlacion extendida para identificar las variables con mayor relevancia estadistica.

. Se selecciond el modelo XGBoost por su alto rendimiento en tareas de
clasificacion multiclase, su capacidad para manejar datos desbalanceados y su eficiencia
computacional al ser optimizado. Frente a algoritmos como Random Forest, XGBoost presenta
ventajas en velocidad y precision, especialmente cuando se realiza una adecuada busqueda de
hiperparametros.

Complementariamente, se implement6 una red bayesiana con el fin de ofrecer

explicabilidad e interpretacion causal de los factores de riesgo. Este modelo permite visualizar
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como ciertas variables influyen directamente en la ocurrencia de incidentes, algo que modelos
como DeepSurv (centrados en el tiempo hasta el evento) no abordan de manera explicita en el
analisis causal.

La combinacién de XGBoost y Redes Bayesianas permite balancear precision predictiva
con interpretabilidad, ofreciendo asi una solucion sélida para apoyar la toma de decisiones en
entornos operacionales complejos como los de la FAC.

Figura 3
Matriz de Correlacion

Mapa de Calor - Variables Mas Correlacionadas (Sin Coordenadas)
1.0

Condicién de vuelo_nan SR8 .o1o.1oﬁo.ooo.ozo.44momﬁ ’

Cédigo de Misién -0.01Rg 171 0.04:0.260,280.020.04 01 0.03 0.8
¢La ubicacién es una Unidad Militar Aérea o Aerédromo?_Si -0.10° /- B¥y .11-0.160.200.10—0,05&.03 -0.6
¢Hay aeronaves involucradas?_Si ﬁo.ow.l 1.00 'OI.O'OZWO'H.O'OIOAO -0.4
Fase operacion (otro)_en tierra <0.000.260.16-0.015¥:[¢}0.20 0.000.01 0.11-0.01 -02
Condiciones del tiempo (otro)_nan -0.02:0.280.20-0.020.20j¥:¢}-0.00-0.010.06 0.01 56
Tipo de misiéon_ENTRENAMIENTO -0.44-0.020.100.000.0 SRRy 0.01-0.23 5

Tipo de mision_OPERACION ﬁ0‘04-0.040.470.01-0.0 0.671.0f
Clasificacion SAO_Todas las fases de vuelo -0.015¢ 15 5-0.010.11 0.06 0.01-0.048861e10.02

Condicién de vuelo_VFR ﬁ0.0B-0.0BOAO-0.0l0.01-0.23015-0.0 %1.00

Codigo de Mision -

@
w
>
2
[}
3
>
o
©
c
2
2
k-]
c
S
o

Condicioén de vuelo_nan

Tipo de mision_OPERACION -

Fase operacion (otro)_en tierra -
Tipo de mision_ENTRENAMIENTO -

¢Hay aeronaves involucradas?_Si -
Condiciones del tiempo (otro)_nan -
Clasificacion SAO_Todas las fases de vuelo -

iLa ubicacién es una Unidad Militar Aérea o Aerédromo?_Si -

Nota. Tomada de Anaconda3 — Codigo Python

En la figura se visualizan las 10 variables con mayor promedio de correlacion para

alimentar el modelo XGBoost.
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Variables seleccionadas para el modelo:
1. Condicion de vuelo nan

2. Cdodigo de Mision

3. (La ubicacion es una Unidad Militar Aérea o Aerédromo? Si
4. (Hay aeronaves involucradas? Si

5. Fase operacion (otro) en tierra

6. Condiciones del tiempo (otro) nan

7. Tipo de mision_Entrenamiento

8. Tipo de misiéon_Operacion

9. Clasificacion SAO _Todas las fases de vuelo

10.  Condicion de vuelo VFR
Visualizacion de la Informacion en Tablero

Se disefia un dashboard desarrollado en Microsoft Power BI, titulado "Reporte de
Incidentes Aeronduticos", que resume y visualiza un total de 8.283 registros historicos de
incidentes en el &mbito de la aviacion militar en Colombia. Este panel esta disefiado para facilitar
el andlisis descriptivo de los datos e identificar patrones clave que puedan apoyar procesos de

prevencion y mejora de la seguridad operacional. (Microsoft Corporation, 2023).



Figura 4

Tablero de Incidentes

2 & FUERZA AEROESPACIAL
A COLO | REPORTE DE INCIDENTES AERONAUTICOS
« > ASISE VA A LAS ESTRELLAS |

Recuento de Tipo por Tipo

1 mil (1205%) 3

Tipo

7.29 mil
(87.95%)

Recuento de Nimero por Modelo aeronave 1

Modelo aeronave |
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©MOR - Repor.
@ SRV - Sistema...

Recuento de Numero por Severidad riesgo
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Remoto
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Extremadamente 206
mprobsbie

Frecuente ] 145
N7A ] )
Total 8283

Nive! de to'erabilidad 5«ueﬂc de NGmero

83jo | 5212
Medio ’ 1598
Muy bajo 1334

| 100
Alto 36
Extremo | 3
Total 8283

Nota. Tomada de Microsoft Power Bl

Afio, Mes Tipo

Todas
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de Indias Valledupar
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,Sincelejo va
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Dot
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En la parte superior izquierda, se muestra un grafico de pastel que divide los reportes en

dos categorias principales: MOR, que corresponde a reportes obligatorios de seguridad

operacional, y SRV, que se refiere al sistema de reporte voluntario. Se observa que

aproximadamente el 88% de los reportes son de tipo MOR.

Justo al centro, tenemos un grafico de columnas que clasifica los incidentes segun la

severidad del riesgo, destacando que la mayoria son de tipo menor 'y mayor, con un nimero

considerable de eventos peligrosos.



32

A la izquierda, en la parte inferior, encontramos los modelos de aeronave mas
involucrados en los reportes. Notamos que en muchos casos no se especifica el modelo (N/A),
pero entre los que si se registran, los mas frecuentes son el C-295, el C-208 y el TH-67.

En el centro, se analiza la probabilidad del riesgo, donde predominan las categorias
remoto, improbable y ocasional, lo que sugiere que, aunque los incidentes son numerosos, la
mayoria no representan alta probabilidad de repeticion inmediata.

También se incluye un andlisis del nivel de tolerabilidad del riesgo, con una mayor
concentracion de eventos clasificados como bajo o muy bajo, lo cual puede indicar un buen
manejo de la seguridad en muchos casos, aunque se identifican algunos eventos de riesgo alto o
extremo que merecen atencion especial.

Finalmente, a la derecha se muestra un mapa de Colombia que localiza los reportes por
ciudad. Los tamafos de los circulos indican la concentracion de reportes, siendo Bogotd, Cali,
Medellin e Ibagué algunas de las ciudades con mayor volumen de registros.

Este panel no solo resume el comportamiento historico de los incidentes, sino que sienta
las bases para construir modelos predictivos, al permitir identificar variables clave, ciudades
criticas y patrones de riesgo que deben ser considerados en analisis futuros.

En la parte superior izquierda, se muestra un grafico de pastel que divide los reportes en
dos categorias principales: MOR, que corresponde a reportes obligatorios de seguridad
operacional, y SRV, que se refiere al sistema de reporte voluntario. Se observa que
aproximadamente el 88% de los reportes son de tipo MOR.

Justo al centro, tenemos un grafico de columnas que clasifica los incidentes segtn la
severidad del riesgo, destacando que la mayoria son de tipo menor y mayor, con un nimero

considerable de eventos peligrosos.
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A la izquierda, en la parte inferior, encontramos los modelos de aeronave mas
involucrados en los reportes. Notamos que en muchos casos no se especifica el modelo (N/A),
pero entre los que si se registran, los mas frecuentes son el C-295, el C-208 y el TH-67.

En el centro, se analiza la probabilidad del riesgo, donde predominan las categorias
remoto, improbable y ocasional, lo que sugiere que, aunque los incidentes son numerosos, la
mayoria no representan alta probabilidad de repeticion inmediata.

También se incluye un andlisis del nivel de tolerabilidad del riesgo, con una mayor
concentracion de eventos clasificados como bajo o muy bajo, lo cual puede indicar un buen
manejo de la seguridad en muchos casos, aunque se identifican algunos eventos de riesgo alto o
extremo que merecen atencion especial.

Finalmente, a la derecha se muestra un mapa de Colombia que localiza los reportes por
ciudad. Los tamafos de los circulos indican la concentracion de reportes, siendo Bogotd, Cali,
Medellin e Ibagué algunas de las ciudades con mayor volumen de registros.

Este panel no solo resume el comportamiento historico de los incidentes, sino que sienta
las bases para construir modelos predictivos, al permitir identificar variables clave, ciudades
criticas y patrones de riesgo que deben ser considerados en analisis futuros.

Resumen del Tratamiento de Datos en Power BI (Power Query)
Carga de Datos

o Excel. Work Book (...): Se import6 el archivo Excel con la Data, en formato xIsx
desde OneDrive.

. Se selecciono la hoja "Sheet1".

o Propdsito: Leer la base de datos original con todos los registros de incidentes.



Estandarizacion Inicial

. Table.PromoteHeaders: Se promovieron los encabezados.

o Table. TransformColumnTypes: Se asignaron tipos de datos correctos para cada
columna (texto, numero, fecha, etc.).

. Propésito: Asegurar que los campos tengan el formato correcto para analisis y
visualizacion.
Enriquecimiento

o Table.AddColumn: Se cre6 una columna nueva llamada "Ubicacion geografica"
combinando "Departamento" y "Pais".

o Proposito: Crear una dimension geografica para analisis en mapas.

Reduccion de Variables
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o Table.RemoveColumns: Se eliminaron columnas innecesarias como "Actividad" y

"Fecha de vencimiento".

J Proposito: Simplificar el modelo y eliminar ruido de datos irrelevantes.
Limpieza de Datos Faltantes

o Table.ReplaceValue: Se reemplazaron valores null por "N/A" o 0 en decenas de
columnas, incluyendo texto, coordenadas, aeronaves, factores de riesgo, condiciones
meteorologicas, etc.

J Se reemplazaron errores en columnas con ReplaceErrorValues.

. Propdsito: Garantizar que no haya valores vacios que afecten visualizaciones,

filtros o0 modelado.



Filtrado de Filas

. Se aplicaron multiples pasos de Table.SelectRows (..., each true) (aunque son
redundantes).
o Proposito: Se asegura que se mantengan las filas validas (aunque aqui no hay

filtros explicitos de condicidon).

Ordenamiento de Datos

. Se aplicé ordenamiento por "caracteristicas", "Tipo acronave" y "Area
responsable".
o Proposito: Mejora la legibilidad y visualizacion tabular.

Conversion de Fechas

o Table. TransformColumnTypes: Se transformaron campos como "Fecha de la
ocurrencia HL" y "Fecha de inicio de ejecucion" a tipo date.

o Propdsito: Permite andlisis temporal, segmentacion por afio, mes, etc.

Preparacion de Variables Clave

J Limpieza especifica de variables clave para modelado predictivo:

o "Programa", "Probabilidad riesgo", "Severidad riesgo" se completan con "N7A".

o "Valor matriz de severidad/probabilidad del riesgo" se transforma a cero si esta
vacio.

Proposito: Estas variables son fundamentales para andlisis de riesgo y modelos de
prediccion.

Este tratamiento convirti6é una base con multiples errores, valores faltantes y tipos mal
definidos, en una tabla limpia, estructurada y enriquecida. Ahora es apta para:

o Visualizaciones claras y sin errores en Power BI.
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. Agrupaciones por ciudad, aeronave, nivel de riesgo.

o Entrenamiento de modelos predictivos (por ejemplo, prediccion de tipo de mision
o nivel de severidad).

Power BI fue la plataforma central para la construccion del entorno visual interactivo del
proyecto. A partir de los datos tratados con Power Query, se diseiié un dashboard dinamico que
permite explorar las variables mas relevantes de los reportes de incidentes, como el tipo de
aeronave, la severidad y probabilidad del riesgo, la ubicacion geografica y las condiciones
meteorologicas. Gracias a sus capacidades de filtrado, segmentacion temporal y representacion
grafica, Power BI facilito la identificacion de patrones, la localizacion de zonas criticas y la
generacion de indicadores claves para la toma de decisiones. Ademads, su compatibilidad con
modelos de datos limpios y relaciones entre tablas habilitd una visualizacion eficiente y
comprensible para usuarios técnicos y no técnicos dentro del entorno operativo de la Fuerza
Aeroespacial Colombiana.

Power Query Editor en Power Bi

Se usaron técnicas de transformacion de la data en Power Query con el fin de mejorar la

calidad de los datos y tener una data confiable y lista para ser subida en el c6digo de Python y su

correspondiente analisis.
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Figura 5

Transformacion de Datos

1 | & 5 | Powerbilncidentes - o X

®

B Propledades o ! : Tipo de datos: Texto ~ =

3 sar 1a pes

Administrar Redudir upar |
columnas ™ filas™ or  Ley Reemplaza

= Table.Replacevalue(2*Filas filtracesil®,”,”,"N/A",Replacer ReplaceT,

Nota. Tomada de Microsoft Query Editor

Power Query Editor es una herramienta integrada dentro de Power BI que permite la
transformacion, limpieza y preparacion avanzada de datos antes de su anélisis. En este proyecto,
Power Query fue utilizado para automatizar la estandarizacion de mas de ocho mil registros de
incidentes aeronauticos, facilitando tareas como la promocion de encabezados, la correccion de
tipos de datos, la eliminacion de columnas irrelevantes, la creacion de campos derivados y el
reemplazo de valores nulos por indicadores controlados como “N/A”. Esta herramienta también
permitio transformar fechas, combinar variables geograficas y depurar registros con errores,
dejando el conjunto de datos listo para analisis visuales y predictivos. Su capacidad para registrar
cada paso de transformacion mediante lenguaje M garantizé trazabilidad, repetibilidad y

transparencia en el tratamiento de la informacion. (Microsoft Corporation, 2023)
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Introduccion a los Modelos Predictivos

Para abordar el reto de clasificar y anticipar el tipo de mision (operacion vs
entrenamiento) en la Fuerza Aeroespacial Colombiana, este trabajo implementa dos enfoques de
inteligencia artificial de naturaleza complementaria:
XGBoostClassifier

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) es un algoritmo de aprendizaje supervisado
basado en arboles de decision ensamblados mediante la técnica de gradient boosting (Chen &
Guestrin, 2016). Su principal virtud radica en combinar multiples arboles débiles para formar un
predictor robusto, capaz de capturar relaciones complejas y no lineales entre las variables de
entrada. Ademas, XGBoost incluye mecanismos de regularizacion que reducen el sobreajuste,
ofrece implementaciones altamente eficientes a nivel computacional y permite ajustar
hiperpardmetros de manera flexible. En este proyecto, XGBoost se empleard para maximizar la
precision y la robustez de la clasificacion binaria, utilizando caracteristicas como tipo de reporte,
ciudad, tipo de aeronave y descripcion de la mision.
Red Bayesiana

Las redes bayesianas son modelos graficos probabilisticos que representan de manera
explicita las relaciones de dependencia condicional entre variables (Retamero, 2024). Cada nodo
corresponde a una variable —en este caso, las mismas utilizadas en XGBoost— y los arcos
sefialan vias de influencia directa. La estructura del grafo se aprende automaticamente (Hill-
Climb Search con puntuacion K2) y las tablas de probabilidad condicional (CPDs) se estiman
bajo un prior BDeu. Este enfoque ofrece dos ventajas clave:

o Explicabilidad causal, al visualizar como cada factor impacta directamente en la

probabilidad de que una misidn sea operativa.
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o Inferencia probabilistica exacta, mediante algoritmos como Variable Elimination,
que permiten calcular la probabilidad posterior de operacion dado un conjunto de evidencias.

En conjunto, estos dos modelos proporcionan un doble valor: XGBoost maximiza la
capacidad predictiva en términos de métricas como exactitud y F1-score, mientras que la red
bayesiana afiade un nivel de transparencia y entendimiento causal, fundamental para la
validacion y aceptacion del sistema por parte de expertos operacionales. A lo largo de este
trabajo, se describird en detalle la construccion, entrenamiento, validacion e implementacion de
ambos modelos, asi como su integracion en una aplicacion interactiva de Streamlit para facilitar
su uso en escenarios reales.

Modelo XGBoost

Para el modelado se utiliz6 el algoritmo XGBoostClassifier, ampliamente reconocido por
su eficiencia, interpretabilidad y alta capacidad de generalizacion en problemas de clasificacion
binaria (Chen & Guestrin, 2016).

Se definié como variable objetivo el tipo de mision (0: Entrenamiento, 1: Operacion). El
conjunto de datos se dividi6 en 80% entrenamiento y 20% prueba, manteniendo la proporcion de
clases (estratificacion).

El modelo fue entrenado con el objetivo de maximizar la métrica de F1-Score, buscando
un equilibrio entre sensibilidad (recall) y precision (precision), ya que ambas son criticas para
evitar falsos positivos en misiones operativas (Domingos, 2012).

Introduccion a la Plataforma de Despliegue (Streamlit)

Para maximizar la usabilidad y acelerar el ciclo de desarrollo—despliegue de los modelos

de Machine Learning, se optd por Streamlit, un framework de codigo abierto disefiado

especificamente para convertir scripts de Python en aplicaciones web interactivas con un
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esfuerzo minimo. Streamlit permite que analistas y cientificos de datos, sin experiencia previa en
desarrollo web, puedan desarrollar interfaces funcionales de manera rapida y eficaz (Inc, 2023):

1. Definir interfaces de usuario mediante simples llamadas a funciones (st.selectbox
(), st.button(), st.table(), etc.), eliminando la necesidad de escribir HTML, CSS o JavaScript.

2. Obtener retroalimentacion inmediata, gracias a su modelo reactivo: cualquier
cambio en los widgets o en el cddigo de backend provoca la ejecucion automatica de la app,
mostrando resultados al instante (Streamlit Inc., 2024).

3. Prototipar y validar con eficiencia: la curva de aprendizaje es muy baja,
permitiendo incorporar nuevos controles (sliders, graficos, mapas) alld donde sean necesarios
para explorar escenarios de riesgo u observar distribuciones de probabilidad.

4. En este trabajo, la aplicacion Streamlit integra tanto el XGBoostClassifier como la

red bayesiana, ofreciendo a los usuarios finales un panel Uinico donde:

° Seleccionar las caracteristicas de entrada (tipo de reporte, ciudad, mision, etc.).
. Visualizar la prediccion o la distribucion posterior de forma tabular y grafica.
. Interpretar instantdneamente el “semdaforo de riesgo” (bajo, medio, alto) basado en

la probabilidad de operacion.

Este enfoque “code first, deploy fast” contribuye decisivamente a la adopcion operativa
de los modelos, pues elimina dependencias de arquitecturas web tradicionales y reduce
sustancialmente el tiempo desde el prototipo hasta la validacion de los resultados.

Plataforma de Despliegue

El modelo se empaquet6 en un archivo .joblib junto con las variables de entrada

necesarias, y se desplegd una aplicacion en Streamlit con las siguientes funcionalidades

(Carneiro, 2020):
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. Formulario interactivo para ingreso de variables manuales.
o Visualizacion de prediccion inmediata (Operacion o Entrenamiento).
. Probabilidad estimada asociada a la clase predicha.

La aplicacion esté disefiada para uso local (Anaconda) en red Fuerza, pero su arquitectura
permite la integracion en entornos seguros de la FAC y su extension a otros modelos de analisis
de seguridad.

Figura 6

Plataforma Anaconda 3

o}

File

") ANACONDA NAVIGATOR @ vocore:
f All applications v on  base(roet v Channels &
@ environments o

N Learning

&% Community Install jastalt

Anaconda

Nota. Tomada de Anaconda3 — Instalacion Local
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Figura 7

Ejecucion App Desde Prompt Anaconda

i) ANACONDA NAVIGATOR o

e

f

FU CAWINDOWS\system32\emd. X

[ [V Microsoft Windows [Versién 10.6.22631.4466]
(c) Microsoft Corporation. Todos los derechos reservados.

.
[ _ICSIGEEN (base) C:\Users\carlos.medina>streamlit run app.py
an Commun Xy

http://localhost:8501
http://172.26.28.35:8501

Anacond

Nota. Tomada de Anaconda3 — Instalacion Local

Aplicacion Interactiva en Streamlit

Se desarroll6 una aplicacion funcional en Streamlit para simular escenarios. Permite a los
usuarios seleccionar valores clave y recibir una prediccion inmediata con su probabilidad
estimada.

Se visualiza el diagrama del ciclo de ejecucion de la aplicacion Streamlit utilizando el
modelo XGBoost, representado de forma ciclica para ilustrar su funcionamiento interactivo

continuo.
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Figura 8

Ciclo de ejecucion aplicacion Streamlit con Modelo XGBoost
Ciclo de Ejecucién - Aplicacién Streamlit con Modelo XGBoost

Lectura del dataset preprocesado

Renderizado de interfaz (Widgets)

-

Carga de librerias y modelo XGBoost

'

i6n de caracteristicas por el usuario

Inicio de la aplicacién Streamli
A
/
Construccién del input vector

.

Actualizacion dindmica de la app
\ -
~
u

Prediccién con modelo XGBoost

(clase y pi ilidad)

Nota. Este flujo refleja como se despliega el modelo predictivo en una la aplicacion Streamlite



Figura 9

Formulario de Ejecucion Aplicacion Streamlit con Modelo XGBoost

C (@ localhost:8501 % QA 7y B &

Datos de entrada

Prediccion del Tipo de Mision -

iCondicién de vuelo desconocida?

o v FUERZA AEROESPACIAL
Gadig deisin imero COLOMBIANA

Modelo XGBoost para clasificar misiones como OPERACION
0 ENTRENAMIENTO

{Ubicacién en Unidad Militar o Aerédromo?

No M

Predecir tipo de mision
;Hay aeronaves involucradas?

No ¥ @ Prediccion: ENTRENAMIENTO

;La operacion ocurrié en tierra?

No v 1l Probabilidad de que sea OPERACION: 0.06%

iCondiciones del tiempo no especificadas?

No v

;Clasificacion SAQ: Todas las fases de vuelo?

Nn v

Nota. Tomada de Streamlit Local

En la figura anterior se visualiza el formulario de aplicacion Streamlit con Modelo
XGBoost, en la parte izquierda se seleccionan las variables seleccionadas y explicadas
anteriormente y en el centro de la pantalla se observan las predicciones resultado que realiza el
modelo de acuerdo con la seleccion.

Limitaciones Metodoldgicas
. La variable objetivo se basa en codificacidon binaria que no contempla matices o

subtipos de mision.
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. El modelo no incluye informacion temporal ni geoespacial que podria mejorar su

capacidad predictiva (Bishop, 2023).



45

. Aunque se evalud el modelo con datos reales, atin no ha sido probado en
condiciones operativas reales en la FAC.

J El desempefio futuro podria verse afectado si hay cambios significativos en la
naturaleza de las misiones o la estructura de los reportes.

Este primer modelo sirve como base para comparar con otros modelos mas complejos
(redes bayesianas) que se  evaluaran en etapas posteriores del proyecto.

En resumen, el modelo XGBoost constituye un avance tangible en la aplicacion de IA a
la seguridad operacional en el &mbito de la FAC, demostrando que el uso de datos estructurados
y preprocesados puede ofrecer soluciones predictivas viables, rapidas y explicables.

Modelo Red Bayesiana

Se describe detalladamente el proceso seguido para construir, entrenar, validar e
implementar la red bayesiana binaria que predice si una mision corresponde a Operacion (1) o
Entrenamiento (0). Se basa en el codigo Python referenciado en lo referente a “red bayesiana” y

en la aplicacion Streamlit en app.py.

Seleccion de Variables Clave
Para centrar el modelo en los factores mas relevantes, se seleccionaron tnicamente las
siguientes columnas:

o Tipo de reporte (SRV / MOR): distingue reportes voluntarios de obligatorios.

o Ciudad: permite capturar variaciones geograficas.

o Tipo aeronave: indica plataforma militar, con sus particularidades operativas.

o Mision: descripcion textual, fuente primaria de contexto.

o Cddigo de Mision: identificador numérico, que luego se descartaron al demostrar

que la descripcion textual es suficiente.
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o) Factores de contexto (ubicacion militar, fase de vuelo, condiciones

meteorologicas, clasificacion SAQO, etc.), que enriquecen la informacion de entrada.

o Tipo de mision: target original.

Filtrado y Formato
o Se eliminaron registros sin “Tipo de mision” para garantizar un target completo.
o Convertimos todas las variables seleccionadas a tipo category en pandas,

preservando sus niveles originales y optimizando memoria.
o Se exportaron a CSV (dataset red bayesiana final.csv) para facilitar su ingestion
por scripts posteriores.
Figura 10
Dataset Red Bayesiana_Final.csv

A B @ D E F G H | J
Tipode repoll'(e,Ciudad,Tipo aeronave,MisiA’n,CA%digo de MisiA®n,Tipo de misiA®n
SRV - Sistema de reporte voluntario,BogotA;,No aplica, NO APLICA MISION,0,ENTRENAMIENTO
SRV - Sistema de reporte voluntario,Tres Esquinas,No aplica,NO APLICA MISION,0,ENTRENAMIENTO
MOR - Reporte mandatorio,Rionegro,UH-60, TRANSPORTE AEREQ,31,OPERACIA“N
SRV - Sistema de reporte voluntario,Cali,No aplica INTELIGENCIA AEREA,34 ENTRENAMIENTO
MOR - Reporte mandatorio,5an Andres,No aplica,NO APLICA MISION,0,0PERACIA“N
MOR - Reporte mandatorio,BogotA;, T-90,INSTRUCCION Y ENTRENAMIENTO,44,ENTRENAMIENTO
MOR - Reporte mandatorio,Cali,T-90,INSTRUCCION Y ENTRENAMIENTO,44,INSTRUCCIA*N
MOR - Reporte mandatorio,BogotA;,T-90,INSTRUCCION Y ENTRENAMIENTO,44,INSTRUCCIA“N
MOR - Reporte mandatorio,BogotA;,C-208,"VIGILANCIA, RECONOCIMIENTO Y ATENCION EN ZONAS ESPECIALES",54,0PERACIA*N
SRV - Sistema de reporte voluntario,Cali,C-208,INTELIGENCIA AEREA,34,0PERACIA*N
MOR - Reporte mandatorio,BogotA;,No aplica,INSTRUCCION Y ENTRENAMIENTO,44, ENTRENAMIENTO
MOR - Reporte mandatorio,BogotA;,No aplica,NO APLICA MISION,0,ENTRENAMIENTO
MOR - Reporte mandatorio,BogotA;, T-27,INSTRUCCION Y ENTRENAMIENTO,44,INSTRUCCIA“N
MOR - Reporte mandatorio,BogotA;,No aplica,NO APLICA MISION,0,ENTRENAMIENTO
MOR - Reporte mandatorio,Apiay,A-29,INSTRUCCION ¥ ENTRENAMIENTO, 44, ENTRENAMIENTO
MOR - Reporte mandatoriU,Bugulﬁi,No aplica, INSTRUCCION Y ENTRENAMIENTO,44,INSTRUCCIA“N
SRV - Sistema de reporte voluntario,Cali,T-90,INSTRUCCION Y ENTRENAMIENTO,44,ENTRENAMIENTO
SRV - Sistemna de reporte voluntario,Rionegro,No aplica,NO APLICA MISION,0,ENTRENAMIENTO
MOR - Reporte mandatorio,Bogolﬂi,No aplica, TRANSPORTE AEREO,31,ENTRENAMIENTO
SRV - Sistemna de reporte voluntario,Rionegro,No aplica,NO APLICA MISION,0,ENTRENAMIENTO
SRV - Sistema de reporte voluntario, Tulua,No aplica, NO APLICA MISION,0 ENTRENAMIENTO
MOR - Reporte mandatorio,BogotA;,A-29,"VIGILANCIA, RECONOCIMIENTO Y ATENCION EN ZONAS ESPECIALES" 54,0PERACIA“N
SRV - Sistema de reporte voluntario,Cali,No aplica,NO APLICA MISION,0,ENTRENAMIENTO
MOR - Reporte mandatorio,Madrid,C-208,50PORTE Y SERVICIOS PARA EL COMBATE, 42, OPERACIA“N
MOR - Reporte mandatorio,BogotA;,No aplica, MO APLICA MISION,0,ENTRENAMIENTO
MOR - Reporte mandatorio,Cali,PLANDR,INSTRUCCION Y ENTRENAMIENTO,44,0PERACIA®N
MOR - Reporte mandatorio,Tres Esquinas, AC-47T,INTELIGENCIA AEREA,34,0PERACIA*N

T

L]

L RN T R Rl R TR RN T R SRR R

< > dataset_red_bayesiana_final +

Nota. Tomada de Data Modificada.csv
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La Figura anterior del dataset presenta un fragmento del archivo
dataset red bayesiana final.csv, el cual constituye la base de entrenamiento de la red bayesiana
aplicada en este proyecto. Este dataset fue cuidadosamente construido a partir de la limpieza,
transformacion y seleccion de variables relevantes del sistema de reportes de seguridad
operacional de la FAC. Se incluyeron variables categéricas como Tipo de reporte, Ciudad, Tipo
de aeronave, Mision, Codigo de mision y Tipo de mision, siendo esta ultima la variable objetivo
del modelo.

El archivo fue exportado en formato CSV para facilitar su ingestion por librerias como
pandas en Python, permitiendo su procesamiento automatizado durante la fase de entrenamiento
del modelo y posteriormente en la aplicacion Streamlit. Esta representacion tabular es esencial
para visualizar como se estructuraron los datos de entrada y entender la codificacion categorica
de la variable de salida binaria (Entrenamiento vs Operacion). Asi mismo, la imagen
contextualiza el origen de los resultados de inferencia probabilistica obtenidos por la red
bayesiana. (McKinney, 2022).

Aplicacion de Redes Bayesianas para la Prediccion de Riesgos Operacionales

La red bayesiana se utilizo6 como uno de los enfoques principales para modelar de forma
interpretable y probabilistica el tipo de mision aérea en la Fuerza Aeroespacial Colombiana, con
el objetivo de anticipar si una mision corresponde a una operacion real o simplemente a una
actividad de entrenamiento. Esta técnica se eligié debido a su capacidad para representar
relaciones de causa y efecto entre variables categoricas, incluso en contextos con informacion

parcial o incierta, lo cual es muy 1til en entornos de aviacion y seguridad operacional.
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Estructura del Modelo: Aprendizaje Causal

Para construir la red, lo primero fue definir qué variables debian tenerse en cuenta como
potenciales causas. Las seleccionadas fueron: tipo de reporte, ciudad, tipo de aeronave y mision,
todas con un posible impacto sobre el tipo de mision realizada.

A partir de estas variables, se aplicd un algoritmo conocido como Hill-Climb Search, una
técnica que recorre diferentes combinaciones posibles entre las variables para construir una
estructura causal, es decir, identificar cuéles influyen directamente sobre otras. Este proceso se
guio por una métrica de evaluacion llamada K2 Score, especialmente recomendada para datos

categoricos, ya que no requiere suposiciones previas complejas. (Vujovic, 2021)

Figura 11
Target Definido
df[ "tipo_de_mision_operacion'] = {
df[ "tipo_de_mision’]
.astype(str)
Str. lower()
.apply{lambda x: 1 if 'operaci' im x else @)
J.astype('category')

Nota. Toma de Anaconda3 — Cédigo Python

Estimacion de Parametros: Como se Ajusta el Modelo
Una vez construida la estructura del grafo (es decir, los nodos y conexiones), se pasé a
estimar las probabilidades condicionales entre las variables. Para esto se utilizd un método

bayesiano conocido como BDeu, que permite calcular estas probabilidades de forma robusta,
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incluso en situaciones donde no se tienen ejemplos suficientes para todas las combinaciones
posibles de valores. (Cerro, 2023).

Esta técnica afiade una especie de "relleno inteligente" a los datos, ayudando a evitar
problemas como las probabilidades nulas (cuando no se ha observado un caso, pero podria
ocurrir). Asi se garantiza que el modelo pueda generalizar mejor a nuevas situaciones.
Figura 12

Variables de Entrada

python

Nota. Tomad de Anaconda3 — Cddigo Python

Inferencia: Obtencion de Resultados Probabilisticos

Con la red completamente entrenada, se pudo realizar inferencia bayesiana. Esto significa
que, dada una combinacion especifica de valores en las variables de entrada, el modelo calcula la
probabilidad de que la misidn sea operativa.

Por ejemplo, con un conjunto de datos de prueba (valores reales de tipo de reporte,
ciudad, tipo de aeronave y mision), el modelo arrojo una probabilidad del 60,44 % de que la
mision sea una operacion real, lo que se considera un nivel de riesgo alto segiin los umbrales

definidos:



Figura 13

Obtencion de Resultados Probabilisticos con Umbrales

. Menor al 20 %: Riesgo bajo
Entre 20 % y 50 %: Riesgo medio

@ Mayor al 50 %: Riesgo alto

Nota. Tomada de Anaconda3 — Cddigo Python

Visualizacion de la Red: Interpretacion y Transparencia

Ademas del resultado numérico, la estructura aprendida de la red se representd
graficamente utilizando las librerias NetworkX y Matplotlib en Python. Este diagrama permite
visualizar qué variables tienen mayor influencia directa en el tipo de misién y como estan
conectadas entre si. (Hutson & Jackson, 2023).
Figura 14

Red Bayesiana Aprendida

Red Bayesiana Aprendida

Tipo_de_reporte

Codigo_de_Misién -

Tipo_aeronave

Ciudad

Nota. Tomada de Anaconda3 — Cddigo Python
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Muestra el grafo resultante, lo cual facilita la comprension del modelo por parte de
expertos operacionales y permite validar su coherencia desde el conocimiento experto
Aplicacion Interactiva en Streamlit

Este disefio resalta la naturaleza iterativa y reactiva de Streamlit, cada interaccion del
usuario vuelve a disparar todo el flujo, garantizando retroalimentacion inmediata
Figura 15

Ciclo de Ejecucion Aplicacion Streamlit

Ciclo de Ejecucion - Aplicacion Streamlit

Carga de
librerias
y modelo

Inferencia
bayesiana

Y

Presentacion

Lecduray
de resuitados

normalizacion
de datos

Arranque de la ap

Obtencién
de probabilidades

Renderizado
de widgets
de entrada

Calculo del
semaforo
de riesgo

Construccion
del diccionario
de evidenci

A

Calculo del
semaforo de riesgo

Nota. Diagrama en Forma de Bucle Infinito que Describe el Ciclo Reactivo de la Aplicacion

Streamlit



El archivo app.py implementa:

. Selectboxes para cada variable de entrada.

° Boton “Calcular P(Operacion)” que:

o Recoge y filtra la evidencia,

o Lanza la inferencia al modelo cargado,

o Despliega una tabla con P(Entrenamiento) vs P(Operacion),

o Muestra un semaforo de riesgo (rojo/naranja/verde).

o Facilita la exploracion dindmica de escenarios, acorta el ciclo de toma de

decisiones en un panel web y permite facil acceso a personal no técnico.
Figura 16

Visualizacion App y Resultados Predictivos Red Bayesiana

Q
§
g

G o

Red Bayesiana - FUERZA
AEROESPACIAL COLOMBIANA

Inferencia Causal - OPERACION
vs ENTRENAMIENTO

MOR - Reporte mandatorio

Nota. Tomada de Streamlit Local

En la figura anterior se visualiza el formulario de aplicacion Streamlit con el Modelo

Bayesiano, se relacionan las variables objeto de seleccion para el célculo de los resultados.
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Resultados Modelos

Esta seccion presenta los resultados obtenidos tras la implementacion y evaluacion de dos
enfoques predictivos desarrollados para apoyar la seguridad operacional de la Fuerza
Aeroespacial Colombiana (FAC): un modelo supervisado de clasificacion basado en XGBoost y
una red bayesiana explicable. Ambos modelos fueron entrenados con datos historicos de
misiones aéreas y disefiados para clasificar el tipo de mision (operativa o de entrenamiento) a
partir de variables clave. Se muestran métricas de desempeno como exactitud, F1-score y area
bajo la curva ROC (AUC), asi como visualizaciones relevantes que explican la importancia de
las variables y las relaciones causales entre los factores operativos. El objetivo es demostrar la
efectividad de estos modelos para anticipar escenarios de riesgo, facilitar la toma de decisiones
preventivas y fortalecer la capacidad analitica de la FAC en contextos reales.
Modelo XGBoost

Para abordar la clasificacion del tipo de mision (operacion vs. entrenamiento), se
implementd un modelo basado en XGBoost (Extreme Gradient Boosting), un algoritmo
ampliamente reconocido por su alto rendimiento en tareas de clasificacion y su capacidad para
manejar datos tabulares heterogéneos y complejos.
Configuracion y Entrenamiento del Modelo

El modelo se entren6 utilizando un conjunto de datos de 8.283 registros historicos de
reportes de seguridad operacional de la Fuerza Aeroespacial Colombiana. Se seleccionaron
variables categoricas clave como tipo de reporte, ciudad, tipo de aeronave y descripcion de la
mision, las cuales fueron procesadas mediante técnicas de codificacion (One-Hot Encoding) para

ser compatibles con el modelo.
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El conjunto de datos fue dividido en un 80 % para entrenamiento y un 20 % para prueba,
lo que permitid evaluar la capacidad del modelo para generalizar a nuevos casos no vistos
durante el aprendizaje. Ademas, se aplicd un proceso de ajuste de hiperparametros utilizando
validacion cruzada para maximizar el rendimiento sin sobreajuste.

Resultados Obtenidos
El modelo XGBoost logré los siguientes indicadores sobre el conjunto de prueba:

. Exactitud (Accuracy): 82.86 %

J F1-Score para la clase "Entrenamiento": 0.80
. F1-Score para la clase "Operacion": 0.85
. Promedio ponderado F1 (macro): 0.83

. Area bajo la curva ROC (AUC): = 0.90

Estos resultados reflejan un equilibrio entre precision y recuperacion, especialmente en la
clase "Operacion", que es critica desde el punto de vista de seguridad operacional. El AUC
cercano a 0.90 indica una excelente capacidad del modelo para distinguir entre misiones
operativas y de entrenamiento.

En el andlisis del rendimiento del modelo XGBoost, se reportaron dos valores de AUC
(Area Bajo la Curva ROC): 0,88 y 0,90. Esta diferencia se debe a que el valor de 0,90
corresponde a la mejor ejecucion registrada del modelo con pardmetros Optimos, mientras que
0,88 representa un promedio general en las distintas validaciones cruzadas.

Para una evaluacion mas robusta, se estimo el intervalo de confianza del 95 % del AUC:
IC 95 % del AUC: [0.864 — 0.906].

Este rango indica que el modelo tiene una capacidad discriminativa alta y consistente, lo

que respalda su aplicacion practica en la prediccion de misiones con riesgo operacional.
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Interpretacion y Relevancia

La capacidad del modelo para predecir de manera confiable si una mision es operativa o
no tiene multiples implicaciones practicas:

. Anticipacion de contextos de riesgo: permite identificar misiones que
historicamente se han asociado a eventos de mayor complejidad operacional.

o Optimizacion de recursos: ayuda a priorizar actividades preventivas, como
inspecciones, mantenimiento o refuerzos de seguridad, en las misiones clasificadas como
"Operacion".

. Mejor planeacion tactica: apoya la asignacion eficiente de personal, equipos y
protocolos, contribuyendo a una toma de decisiones mas informada y proactiva.

. En conjunto, el modelo XGBoost demostrd ser una herramienta predictiva
poderosa, confiable y lista para su integracion dentro de flujos de trabajo automatizados o
plataformas de apoyo a la toma de decisiones como la desarrollada en Streamlit.

Figura 17

Resultado Modelo XGBoost

Accuracy: 0.8286059143029572

Repote de Confusidn:
[[563 206]
[ 78 810]]

Reporte de Clasificaciédn:
precision recall fl-score support

0.0 0.88 0.73 0.80 769

1.0 0.80 0:91 0.85 888
accuracy 0.83 1657
macro avg 0.84 0.82 0.82 1657
weighted avg 0.83 0.83 0.83 1657

Nota. Tomada de Anaconda3 Cddigo Python
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La matriz de confusion indico una baja tasa de falsos negativos en la clase Operacion, lo
que sugiere que el modelo es confiable para identificar este tipo de misiones, minimizando el
riesgo de que eventos criticos pasen desapercibidos. Ademas, se generd un grafico de
importancia de variables. Las tres variables mas relevantes fueron:

. Cddigo de Mision

o Condicion de vuelo_nan

o (Hay aeronaves involucradas? Si

Estas variables reflejan el valor operativo de los reportes, indicando que ciertos patrones
en la mision, el contexto y la participacion de aeronaves son fuertes predictores del tipo de
operacion.

Figura 18

Resultado Importancia Variables Modelo XGBoost

Importancia de Variables (XGBoost)

Codigo de Mision [ —— e m—145.0

Condicion de vuelo_nan | ——— 05 .0

Condicion de vuelo_VFR - i 78.0

Features

Clasificacién SAO_Todas las fases de vuelo e —41.0

Tipo de misién_ENTRENAMIENTO -jmmmm 26.0

0 50 100 150
Importance score

Nota. Tomada de Anaconda3 — Codigo Python
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La Figura presenta el ranking de las variables mas influyentes utilizadas por el modelo
XGBoost para clasificar si una mision es de tipo Operacion o Entrenamiento. Esta visualizacion
es fundamental para comprender qué factores estan aportando mayor peso a las decisiones del
modelo, y por lo tanto, a la prediccion del nivel de riesgo operativo.

En primer lugar, se destaca la variable “Cddigo de Misidon”, con un puntaje de
importancia de 145, lo cual indica que esta caracteristica contiene patrones muy diferenciados
entre las misiones operativas y las de entrenamiento. Su alta relevancia sugiere que ciertos
codigos especificos estan historicamente asociados con contextos operativos mas criticos.

La segunda variable en importancia es “Condicion de vuelo nan” (ausencia de dato
explicito), lo que indica que el simple hecho de no tener reportada la condicion de vuelo puede
ser un indicador relevante, posiblemente por estar vinculado a reportes incompletos de
situaciones atipicas.

Le sigue “Condicion de vuelo VFR” (Visual Flight Rules), que representa vuelos bajo
condiciones visuales. Su peso en el modelo puede relacionarse con el tipo de operacion que se
permite bajo estas condiciones, siendo mas frecuente en escenarios de entrenamiento o misiones
no tacticas.

Asimismo, la variable “Clasificacion SAO. Todas las fases de vuelo” también tiene una
influencia importante, lo cual refleja que misiones que abarcan multiples fases del vuelo suelen
tener comportamientos diferenciales entre clases.

Finalmente, aunque con menor impacto, la variable “Tipo de misiéon_Entrenamiento”
sigue teniendo peso en la prediccion, ayudando al modelo a identificar caracteristicas comunes

en las misiones no operativas.



58

Esta visualizacion no solo permite auditar la 16gica interna del modelo, sino que también

ayuda a fortalecer la transparencia del sistema, permitiendo a expertos validar si las variables
mas influyentes corresponden con el conocimiento operacional del dominio.

A continuacion, se presentan los principales hallazgos:
Matriz de Confusion

Compara las predicciones del modelo con los valores reales, permitiendo visualizar el
rendimiento por clase y detectar posibles errores de clasificacion (Balseca et al., 2022). Esta
organizada de la siguiente forma:
Tabla 1

Matriz de Confusion

Predicho: Entrenamiento Predicho: Operacion
Real: Entrenamiento 563 206
Real: Operacion 78 810

Nota: Hallazgos encontrados visualizados en la matriz de confusion

. 563 casos fueron correctamente clasificados como Entrenamiento (verdaderos
negativos o TN).

. 810 casos fueron correctamente clasificados como Operacion (verdaderos
positivos o TP).

. 206 casos fueron clasificados incorrectamente como Operacion, aunque eran

Entrenamiento (falsos positivos o FP).

o 78 casos fueron clasificados como Entrenamiento, aunque eran Operacion (falsos

negativos o FN).
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. El modelo tiene un buen desempefio general (82.9% de exactitud). Su punto fuerte
es detectar correctamente los casos de Operacion (alto recall del 91.2%), aunque tiene una menor
capacidad para detectar correctamente los casos de Entrenamiento (recall del 73%).

J Esto puede ser util si es mas critico detectar correctamente los casos de
"Operacion", ya que el modelo tiende a predecir méas hacia esa clase.

En la matriz de confusion se observo una tasa de falsos positivos cercana al 26.8 %, es
decir, casos en los que el modelo predice una mision de tipo “operacion” cuando en realidad era
una mision de “entrenamiento”. Aunque no es una cifra menor, esta tasa puede ser considerada
aceptable en entornos donde la seguridad es prioritaria, como la aviacion militar.

En cuanto a su impacto, los falsos positivos podrian generar sobrecarga logistica, al
activar medidas preventivas o mantenimiento adicional innecesario. Sin embargo, este efecto es
preferible a los falsos negativos, donde no se anticipa un riesgo real. Por tanto, el modelo ofrece
un enfoque conservador, Util para mitigar fallas no detectadas y fortalecer una cultura de
prevencion.

En un escenario de produccion, se podrian implementar mecanismos de filtrado adicional
o una segunda capa de revision para gestionar adecuadamente las alertas falsas, minimizando su
efecto operativo y econdmico.

Curva ROC

La Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una herramienta que permite
evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion binaria, al mostrar la relacion entre la tasa
de verdaderos positivos y la de falsos positivos en distintos umbrales de decision. (Nahm, 2022).

Muestra la relacion entre:



. TPR (Tasa de Verdaderos Positivos): qué tan bien el modelo identifica
correctamente los casos positivos.

o FPR (Tasa de Falsos Positivos): cuantos negativos son incorrectamente
clasificados como positivos.

. La curva ROC del modelo XGBoost se encuentra claramente por encima de la
diagonal (linea azul punteada), lo cual indica que el modelo tiene una capacidad discriminativa
superior al azar.

El Area Bajo la Curva (AUC) fue de 0.88, lo que implica que hay un 88% de
probabilidad de que el modelo clasifique correctamente un caso positivo por encima de uno
negativo.

Figura 19
Curva ROC

Curva ROC - Modelo XGBoost
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Nota. Tomada de Anaconda3 — Codigo Python
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Un valor de AUC cercano a 1.0 indica un modelo excelente, mientras que un valor de 0.5
equivale a un modelo que adivina al azar.

En este caso, con un AUC de 0.88, el modelo XGBoost demuestra una alta capacidad
para distinguir entre las clases, lo cual respalda su buen rendimiento mostrado también en la
matriz de confusion y el reporte de clasificacion.

Importancia de Variables

La tabla y grafico de importancia de variables generado con XGBoost muestra qué
caracteristicas tienen mayor influencia en la prediccion del modelo. En este caso, el "Cddigo de
Mision" se destaca como la variable mas relevante, lo que indica que el tipo de mision asignada
tiene un papel determinante en la clasificacion realizada por el modelo. Esta informacion es
clave para entender qué factores estdn guiando las decisiones del modelo y cémo podrian influir
en los resultados operativos.

Figura 20

Equivalencias Codigos de Mision

Codigo de Misidn Misidn
a a MO APLICA MISION
78 11 CONTRAPODER AEREQ
87 12 DEFEMSA AEREA
[ 22 CONTRAPODER TERRESTRE
2 31 TRANSPORTE AERED
3 34 INTELIGENCIA AEREA
169 35 OPERACIONES ESPECIALES AEREAS
48 41 SEGURIDAD ¥ DEFEMSA DE LA FUERZA
23 42 S0PCRTE ¥ SERVICIOS PARA EL COMBATE
5 a4 INSTRUCCION Y ENTREMAMIENTO
217 52 RECUPERACION DE PERSOMAL HUMAMITARIA
5 54 VIGILANCIA, RECOMOCIMIENTO Y ATEMCION EN ZOMAS. ..

Nota. Tomada de Anaconda3 — Cddigo Python
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Tabla 2

Codigos Variable Mision

Mision Cdodigo de Mision
No aplica mision 0
Contrapoder aéreo 11
Defensa aérea 12
Contrapoder terrestre 22
Transporte aéreo 31
Inteligencia aérea 34
Operaciones especiales aéreas 35
Seguridad y defensa de la fuerza 41
Soporte y servicios para el combate 42
Instruccion y entrenamiento 44
Recuperacion de personal humanitaria 52
Vigilancia, reconocimiento y atencioén en zonas 54

Nota: Cddigos originales de la data evaluada y filtrados en la App

Interpretacion de Resultados del Modelo XGBoost

El modelo XGBoost fue evaluado a través de distintos escenarios simulados mediante
una aplicacion interactiva construida en Streamlit. Los casos fueron disefiados para observar el
comportamiento del modelo frente a diferentes combinaciones de variables categéricas y
operacionales relevantes. A continuacion, se describen tres ejemplos de prediccion junto con su
interpretacion:
Escenario 1

. Cdodigo de Mision: 11 (Contrapoder aéreo)

o Condicion de vuelo: No desconocida

) Ubicacion en Unidad Militar o Aerddromo: Si
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. (Hay aeronaves involucradas?: Si

o Condiciones meteoroldgicas no especificadas: Si

J Condicion de vuelo VFR: Si

o Resultado del modelo:

. Prediccion: Entrenamiento

. Probabilidad de Operacion: 0.08 %

o Interpretacion: A pesar de que el codigo de mision corresponde a una accion
operativa (contrapoder aéreo), la combinacion de otras variables llevé al modelo a clasificarla
con alta confianza como entrenamiento. Esto evidencia que el modelo da mayor peso a
condiciones generales del entorno y configuracion operacional antes que al codigo de mision por
si solo.

Escenario 2

o Codigo de Mision: 31 (Transporte aéreo)

J Condicion de vuelo: Desconocida

o Condicion de tiempo: No especificada

. Clasificacion SAO: Todas las fases de vuelo
. Resultado del modelo:

. Prediccion: Entrenamiento

o Probabilidad de Operacion: 0.06 %

. Interpretacion: Nuevamente, el modelo muestra una fuerte inclinacion hacia la
clasificacion de entrenamiento, incluso en una mision tipicamente operativa. La falta de
especificidad en los datos meteorologicos y condiciones de vuelo parece influir negativamente en

la clasificacion como operacion.
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Escenario 3

. Codigo de Mision: 17 (otra categoria intermedia no listada explicitamente)
J Condicion de vuelo: conocida
. Condiciones del tiempo: conocidas

° Condicion VFR: No

° Clasificacion SAO: No todas las fases
° Resultado del modelo:
° Prediccion: Entrenamiento

. Probabilidad de Operacion: 0.14 %

Interpretacion: Aunque las condiciones operativas parecen menos seguras (no
VFR, sin cobertura total del SAO), el modelo contintia prediciendo "Entrenamiento" con alta
confianza. Esto indica que ciertas combinaciones de variables ain no logran cambiar
significativamente el umbral de clasificacion, lo cual puede estar relacionado con la distribucion
de clases en el set de entrenamiento o con la baja sensibilidad del modelo ante factores como
visibilidad u operacion critica.

Durante las pruebas realizadas se evidencié un comportamiento consistente del modelo:
la presencia de condicion de vuelo VFR marcada como “Si” reduce drasticamente la
probabilidad de que una mision sea clasificada como Operacion, incluso cuando el tipo de
mision sugiere lo contrario. Este patron sugiere que el modelo puede estar sobreajustado o
sesgado hacia condiciones de vuelo visuales como indicador de bajo riesgo, lo que podria limitar

su generalizacion ante nuevos contextos.
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Modelo Red Bayesiana

El grafo aprendido muestra arcos directos desde cada feature hacia el nodo
target operacion, confirmando que, condicionalmente, cada factor aporta informacion
independiente sobre la probabilidad de operacion.
Figura 21

Red Bayesiana Aprendida Segundo Resultado

Red Bayesiana Aprendida - FAAVOL

e
!ipo_de_peraclun

tipo 'nrte

Nota. Tomada de Anaconda3 — Codigo Python

Hill-Climb + K2 equilibra exhaustividad y tiempo de computo, la estructura resultante es
intuitiva y respeta la causalidad aparente en condiciones de reporte, ubicacion y tipo de mision
las cuales influyen directamente en la naturaleza de la mision. (Casajus, 2022).

El enfoque seleccionado (red bayesiana binaria) combina:

o Robustez estadistica (Hill-Climb + BDeu),

J Explicabilidad (grafico de causalidad + CPDs interpretables),

. Interactividad (app Streamlit),
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Interpretacion de Resultados de la Red Bayesiana

Al evaluar el comportamiento del modelo de red bayesiana desarrollado, se realizaron
pruebas con distintos escenarios operacionales simulados en la aplicacion Streamlit. A partir de
combinaciones especificas de variables como tipo de reporte, ciudad, tipo de mision y codigo de
mision, el modelo calculd la probabilidad posterior de que una mision esté clasificada como
“Operacion”. A continuacion, se presentan y analizan tres ejemplos destacados:
Escenario 1

. Tipo de reporte: MOR (Reporte obligatorio)

o Ciudad: Cali

o Mision: Instruccion y Entrenamiento

o Resultado: P(Operacion) = 54.21 %

. Interpretacion: Este valor supera el umbral del 50 %, lo que indica un nivel de
riesgo alto. Aunque la mision es nominalmente de entrenamiento, la configuracion del reporte y
el contexto geografico contribuyen a una probabilidad significativa de que se trate de una
operacion real.
Figura 22

Visualizacion App y Resultados Posteriores Red Bayesiana

Distribucién posterior

i. Nivel de riesgo ALTO: P(OPERACION) =
54.21%

Nota. Tomada de Streamlit local
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Escenario 2

. Tipo de reporte: SRV (Reporte voluntario)
J Ciudad: Leticia
. Mision: Seguridad y Defensa de la Fuerza

o Resultado: P(Operacion) = 33.04 %

J Interpretacion: El modelo asigna un nivel de riesgo medio, lo cual puede deberse a
la ambigiiedad inherente al tipo de mision y al caracter voluntario del reporte. Este valor sugiere
vigilancia sin que exista una alerta critica.

Figura 23
Visualizacion App y Resultados Posteriores Red Bayesiana

Selecciona las caracteristicas para calcular P{OPERACION)
Tipo de reporte

SRV - Sistema de reporte voluntario ~

Ciudad

Leticia A

Misign

SEGURIDAD Y DEFENSA DE LA FUERZA -

Cadigo de Misién

e h] -

Calcular P{OPERACION)

Distribucidn posterior

EMTRENAMIENTO 0.6696

OPERACION 0.3304

Nota. Tomada de Streamlit local
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Escenario 3

. Tipo de reporte: MOR

o Ciudad: Corozal

. Mision: Transporte Aéreo

o Resultado: P(Operacion) = 99.20 %

J Interpretacion: Este caso representa un nivel de riesgo extremadamente alto. La
naturaleza obligatoria del reporte, sumado al tipo de mision (Transporte Aéreo), lleva al modelo
a identificar una probabilidad casi absoluta de tratarse de una operacion. Este tipo de resultado es
util para activar protocolos de respuesta y analisis detallado inmediato.

Figura 24

Visualizacion App y Resultados Posteriores Red Bayesiana

Selecciona las caracteristicas para calcular P(OPERACION)

Tipo de reporte

MOR - Reporte mandatorio hd
Ciudad

Corozal ~
Misicn

TRANSPORTE AEREQ ~
Cadigo de Mision

[i] ~

Calcular P{OPERACION)

Distribucion posterior

ENTRENAMIENTO 0.0080

OPERACION 0.9920

b Nivel de riesgo ALTO: P(OPERACION) =
99.20%

Nota. Tomada de Streamlit local
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Estos ejemplos demuestran que el modelo no solo genera una prediccion binaria, sino que
permite estimar probabilidades condicionadas que reflejan con mayor realismo el nivel de riesgo
de cada caso. Adicionalmente, el uso de un semaforo de alerta en la interfaz (rojo, naranja,
verde) facilita la interpretacion para personal no técnico, convirtiéndose en una herramienta de
apoyo util para la toma de decisiones operacionales en la FAC.

La red bayesiana demostro ser una herramienta poderosa para comprender la
probabilidad de que una mision sea de tipo “Operacion”, integrando relaciones causales entre
variables clave como tipo de reporte, ciudad, mision y codigo. Su fortaleza radica en la
interpretabilidad de sus resultados, la posibilidad de establecer umbrales de riesgo y la facilidad
de visualizacion mediante interfaces interactivas como Streamlit.

A diferencia del modelo XGBoost, que ofrece alta precision predictiva y destaca por su
capacidad de generalizacion sobre grandes volumenes de datos, la red bayesiana aporta un
enfoque explicativo, ideal para escenarios donde la trazabilidad y la justificacion de cada
prediccion son fundamentales. En conjunto, ambos modelos permiten no solo anticipar eventos
de alto riesgo, sino también comprender sus causas, facilitando decisiones informadas y

oportunas en el contexto de la seguridad operacional de la Fuerza Aeroespacial Colombiana.
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Conclusiones

Se implementaron y evaluaron dos enfoques complementarios para la prediccion y
analisis de misiones en la Fuerza Aeroespacial: un modelo de clasificacion supervisada basado
en XGBoost y una red bayesiana explicable.

El XGBoostClassifier alcanzé una precision del 82.86 %, con un F1-score de 0.85 en la
clase “Operacion” y 0.80 en la clase “Entrenamiento”. Este desempefio demuestra su capacidad
para manejar variables categoricas codificadas y producir predicciones confiables en problemas
binarios de clasificacion (Chen & Guestrin, 2016). Ademas, la integracion de esta solucion en
una aplicacion Streamlit facilita la adopcion operativa, pues permite a los usuarios ingresar
caracteristicas de vuelo y obtener una prediccion inmediata junto con su probabilidad asociada.

Por su parte, la red bayesiana ofrece una perspectiva causal: las variables “Tipo de
reporte”, “Ciudad”, “Tipo de aeronave” y “Mision” confluyen directamente en el nodo
“Operacion vs Entrenamiento”, otorgando una estructura interpretable que respalda cada
probabilidad calculada (Retamero, 2024). Con un umbral de riesgo del 50 % para clasificar como
“ALTO” la probabilidad de operacion, la red alcanza P(Operacion) = 60.44 % en un escenario de
prueba, lo que valida su utilidad para tareas de alerta temprana.

La combinacién de ambos métodos en el proyecto aporta un balance entre precision
predictiva (XGBoost) y explicabilidad causal (Bayes). Este doble enfoque permite no solo
clasificar misiones con alta exactitud, sino también comprender las relaciones subyacentes entre

las variables operacionales.
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Recomendaciones

Profundizar en la aplicacion de modelos de IA en la Fuerza Aeroespacial, con el fin de
predecir los eventos de seguridad operacional en misiones de entrenamiento y operacion, para
esto se requiere conformar un equipo de trabajo que tenga las capacidades y los recursos
tecnologicos para su implementacion y analisis.

Optimizar los hiperparametros del modelo XGBoost mediante técnicas como busqueda
bayesiana o aleatoria.

Incorporar series temporales utilizando modelos como Temporal Fusion Transformer
(TFT) o PatchTST para capturar dinamicas a lo largo del tiempo.

Explorar modelos de supervivencia como DeepSurv para estimar el “tiempo hasta un
incidente” y mejorar el mantenimiento preventivo.

Ampliar la red bayesiana con nuevas variables relacionadas con factores humanos y
operativos, como mantenimiento o confiabilidad de sensores.

Se recomienda para futuras investigaciones, explorar:

La optimizacion de hiperpardmetros de XGBoost mediante busqueda bayesiana o
aleatorizada para elevar alin mas las métricas de rendimiento.

La incorporacion de covariables temporales y series de tiempo (p. €j., TFT o PatchTST)
para analizar tendencias estacionales en la seguridad operacional.

Como trabajo futuro, se propone explorar el uso de modelos de supervivencia como
DeepSurv, que permiten predecir no solo la ocurrencia de un evento (incidente o falla), sino el
tiempo probable hasta que ocurra. Para su implementacion se requeririan datos adicionales, como:

Tiempo desde el tltimo mantenimiento o mision hasta el evento.

Registros longitudinales por aeronave o tripulacion.



72

Variables de censura para casos sin incidentes.

El disefio experimental incluiria la reorganizacion de la base de datos en formato de
supervivencia, con estructura tipo [unidad, tiempo, evento, covariables], y el uso del indice de
concordancia (C-Index) como métrica principal de evaluacion.

Esta propuesta permitiria evolucionar de un sistema de prediccion estatica hacia un
enfoque temporal y mas preciso, ideal para priorizar mantenimiento, anticipar fallas y planificar
operaciones con enfoque preventivo.

Si la Fuerza Aeroespacial Colombiana decide escalar el sistema a tiempo real, se
enfrentaran desafios como infraestructura robusta, baja latencia, seguridad de datos y
conectividad en zonas remotas. Para mitigarlos, se recomienda una arquitectura hibrida con
procesamiento local, contenedores optimizados y sincronizacion diferida. Asi se garantizaria una
implementacion eficiente y segura, incluso en entornos operacionales exigentes.

En conjunto, los resultados de este proyecto establecen un marco robusto y versatil para
la toma de decisiones en seguridad aérea militar, que puede adaptarse a otras fuerzas armadas e

incorporarse en sistemas de gestion de riesgos.
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Apéndices
Apendice A

Codigo Pyhton Anaconda 3

File Melp

) ANACONDA NAVIGATOR

f

FU CAWINDOWS\system32\emd. X

‘Enwrcf‘.’wq Microsoft Windows [Versién 10.6.22631.4460]
(c) Microsoft Corporation. Todos los derechos reservados

‘L‘.’d'-’ ng (base) C:\Users\carlos.medina>streamlit run app.py
an Community
http://localhost:8561
http://172.20.28.35:8501

Anacond

Nota: Tomada de : Proyecto de grado codigo python
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https://unadvirtualedu-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/ccrolandom_unadvirtual_edu_co/ErpQXbP3I4dMrqQlWSCRndwBbB_5UeqFhVh3wAXTqDfpzw?e=akGDQa

Apendice B

Archivos App — Streamlit (Local)

Selecciona las caracteristicas para calcular P(OPERACION)

Tipo de reporte

MOR - Reporte mandatario ~
Ciudad

Corozal ~
Misidn

TRANSPORTE AERED ~

Cadigo de Misidn

o -

Calcular P{OPERACION)

Distribucion posterior

Clase Probabilidad
o ENTRENAMIENTO 0.0080
OPERACION 0.9920

L. Nivel de riesgo ALTO: P(OPERACION)
99.20%

Notas. Tomada de Archivos App XGBoost Archivos App Bayesiana
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https://unadvirtualedu-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/ccrolandom_unadvirtual_edu_co/EiUysTfMeGJAscAPRL8Pj6EBkWHMgHPLcdG35SLan0wdwA?e=hCJHND

