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Resumen

En el 2017, Ashish Vaswani junto a otros tanto profesionales introdujeron los Trans-
Jormers en el ambito del Procesamiento de Lenguaje Natural. Estos avances mejo-
raron los resultados de los modelos de dicho ambito en cuanto a rapidez de en-
trenamiento, capacidad de trabajar con dependencias a corto plazo y los limites de
memoria que tenian las Redes Neuronales Recurrentes. Los Transformers estaban
principalmente compuestos de mecanismos de atencion que ayudaban al modelo a
centrarse en las partes mas importantes de las secuencias de entrada. Estos modelos
Transformers fueron principalmente desarrollados para realizar tareas relacionadas
con el campo de la traduccion automatica sin embargo, debido a su gran capaci-
dad para tratar con dependencias a largo plazo, se empezaron a utilizar para tareas
relacionadas con la prediccion de series temporales. En [Prado-Rujas et al., 2023]
se introdujo un problema basado en la prediccion de la demanda de movilidad del
transporte publico en diferentes series temporales ya que, desde hace décadas que
ciudades como Nueva York o Chicago sufrian el problema de congestion de trafico.
Por lo tanto, este trabajo se lleva a cabo mediante un Transformer por dos motivos di-
ferentes. El primero, se basa en que este tipo de modelo ha sido previamente utilizado
para tareas de prediccion similares. El segundo de los motivos es que la prediccion
de la demanda de movilidad del transporte publico podria ayudar a gestionar las ca-
lles de mejor manera. Es decir, se va a realizar dicha prediccion en diferentes series
temporales mediante un modelo Transformer desarrollado especificamente para esta
tarea denominado “Spatio Temporal Transformer for Mobility Demand Forecasting”
(STT-MDF).






Abstract

In 2017, Ashish Vaswani along with other professionals introduced Transformers in
the field of Natural Language Processing. These advances improved the results of
the models in this field in terms of speed of training, ability to work with short-term
dependencies and the memory limits that Recurrent Neural Networks had. The Trans-
formers were mainly composed of attention mechanisms that helped the model focus
on the most important parts of the input sequences. These Transformers models were
mainly developed to perform tasks related to the field of machine translation, howe-
ver, due to their great ability to deal with long-term dependencies, they began to be
used for tasks related to time series prediction. In [Prado-Rujas et al., 2023] a pro-
blem was introduced based on the prediction of public transport mobility demand in
different time series since, for decades, cities such as New York or Chicago have suf-
fered from the problem of traffic congestion. Therefore, this work is carried out using
a Transformer for two different reasons. The first one is based on the fact that this ty-
pe of model has been previously used for similar prediction tasks. The second reason
is that predicting public transport mobility demand could help manage streets in a
better way. That is, said prediction will be made in different time series using a Trans-
Jormer model developed specifically for this task called “Spatio Temporal Transformer
for Mobility Demand Forecasting” (STT-MDF).
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Capitulo 1

Introduccion

La movilidad urbana es un desafio creciente para las grandes ciudades que sufren
congestiones de trafico, contaminacion e ineficiencias en el transporte publico. Los
atascos se han convertido en un hecho cotidiano para muchos, y el medio ambiente
ha estado pidiendo cambios desde hace tiempo. Se debe tener en cuenta que en
las grandes ciudades, el medio de transporte mas usado para los desplazamientos
de trabajo u ocio es el coche personal [Fiorello et al., 2015], cuya ocupaciéon media
es de 1,7 personas por coche. Por lo tanto, sumando este dato a la gran cantidad
de vehiculos de transporte publico que circulan por la ciudad, se obtiene uno del
los motivos por el que las carreteras de las grandes ciudades estan habitualmente
colapsadas. Para abordar estos problemas e intentar evitarlos, es fundamental contar
con las herramientas para planificar y administrar adecuadamente el sistema de
transporte. En este sentido, la prevision de las necesidades de movilidad es una
tarea critica que puede ayudar a optimizar la oferta de transporte publico y mejorar
la calidad de vida de los ciudadanos.

Entre estas herramientas, se encuentra la utilizada a lo largo de este trabajo de fin de
master, los Transformers. Estos, son una arquitectura de red neuronal disefiada ori-
ginalmente para el sector del procesamiento del lenguaje natural que han demostrado
una gran eficiencia en la prediccion de secuencias en varios dominios. A diferencia de
las redes neuronales recurrentes tradicionales que procesan flujos uno tras otro, los
Transformers utilizan atencion multidimensional para procesar todas las entradas
de flujo simultaneamente. El termino atencién en este trabajo es muy importante,
ya que la propia estructura de los modelos Transformers evita la recurrencia y se
basa por completo en un mecanismo de atencion para establecer dependencias glo-
bales entre la entrada y la salida. Estas dependencias creadas entre las secuencias
de entrada y de salida son una herramienta muy poderosa debido a que son de gran
ayuda a la hora de llevar a cabo la prediccion de secuencias espacio-temporales, co-
mo la demanda del transporte publico, y este trabajo estara basado en un modelo de
Transformer espacio-temporal (STT-MDF).

El problema que se busca resolver a lo largo de este trabajo puede ser formulado
como una prevision de series temporales multiples, es decir, dada una secuencia
temporal de datos historicos de demanda de movilidad, predecir la demanda futura
para determinados horizontes. Para esto, se han escogido diferentes datos sobre el
uso de taxis y bicicletas y sus viajes en la ciudad de Chicago ubicaba en Estados
Unidos en el estado de Chicago. Dentro de la ciudad de Chicago se escogeran los

1



1.1. Motivacion

datos dentro de una “mesh-grid” o rejilla de malla la cual sera una cuadricula que
limitara el tamano de la ciudad.

1.1. Motivacion

La principal motivacion por la que se ha llevado a cabo este trabajo es el reto de
adaptar la investigacion “Combining heterogeneous data sources for spatio-temporal
mobility demand forecasting” [Prado-Rujas et al., 2023] a un modelo Transformer. En
este estudio, se busca predecir la demanda del transporte publico de la ciudad de
Chicago a través de un modelo espacio temporal llamado “Spatio-Temporal Mobility
Demand Forecaster” (ST-MDF). Por lo tanto, sabiendo que los Transformers trabajan
de una manera diferente frente a los datos, esto sirve como gran motivacién y como
reto para llevar a cabo este trabajo.

Este tipo de investigaciones puede tener una gran relevancia en la sociedad actual,
ya que predecir la demanda de movilidad del transporte publico es un problema cru-
cial en el diseno y planificacion del propio transporte urbano. Al obtener una buena
prediccion de demanda de movilidad, se pueden alcanzar importantes beneficios co-
mo la mejora de la calidad del servicio del transporte publico, y la reduccion de la
congestion vehicular en las carreteras en grandes ciudades como Chicago.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo de fin de master es llevar a cabo la implemen-
tacion de un modelo Transformer espacio-temporal para conseguir una prediccion lo
mas precisa posible de la demanda de movilidad del transporte publico de una ciu-
dad en particular, en este caso Chicago. Para poder llegar a dicha implementacion, se
utilizaran datos del uso y movilidad de los taxis y bicicletas en la ciudad de Chicago.

Para llevar a cabo este objetivo principal, existen diferentes pasos a seguir que po-
drian considerarse objetivos secundarios:

= El primero de los objetivos secundarios para llevar a cabo el objetivo principal
previamente mencionado y por tanto, llevar a cabo este trabajo de fin de master,
es la recopilacion de datos con los que va a trabajar el modelo STT-MDF. Este
objetivo tiene gran importancia ya que existen innumerables conjuntos de datos
sobre la movilidad del transporte publico de las ciudades grandes como Chicago
y es necesario entender estos conjuntos de datos y saber interpretarlos para
mas adelante obtener buenos resultados en los experimentos a realizar.

= Otro objetivo secundario es el desarrollo de un primer modelo STT-MDF de prue-
ba que sea capaz de soportar ejecuciones con los datos anteriormente escogidos.

= Una vez el objetivo de la recopilacion de datos se ha completado y a su vez, un
primer modelo de prueba desarrollado, un objetivo sumamente vital es el ana-
lisis de los resultados. De esta manera, se podran ver y modificar los puntos
débiles del modelo STT-MDF y se podran ajustar los parametros o hiperpara-
metros pertinentes.

= En relacion con el objetivo anterior, es necesario comparar los resultados ob-
tenidos con los resultados de modelos desarrollados por otros investigadores.

2



Introduccion

En este caso, sera util la comparacion con modelos de Transformers como los
modelos que no tengan que ver con los Transformers.

1.3. Contextualizacion

El objetivo principal de este apartado es detallar que las palabras en Ingles y los
tecnicismos que van a aparecer a lo largo de la memoria se van a escribir entre
comillas para que la lectura de este documento sea lo mas sencilla y amena posible.
El motivo de esta decision se debe a que se comprende que los lectores de la memoria
son personas cualificadas en sus respectivos campos por lo que estan acostumbrados
a leer una infinidad de papers diariamente y la gran mayoria de estas investigaciones
se encuentran en Inglés. Por lo tanto, es entendible que dichos lectores normalicen
estas palabras en Inglés antes que en Castellano. En cuanto a los tecnicismos, se
realizara una breve explicacion junto a cada uno de estos para que el lector no pierda
el hilo del apartado que se encuentra leyendo en cada momento.

1.4. Estructura del documento

En este apartado del capitulo de la introducciéon se va a explicar brevemente el con-
tenido de cada uno capitulos que apareceran a lo largo de la memoria.

= El primer capitulo, es decir, el capitulo actual, esta basado en una introduccion
al tema a tratar para poner en contexto del trabajo al lector. Dentro se veran di-
ferentes apartados como los objetivos, los trabajos relacionados o la motivacion
de llevar a cabo este proyecto.

= El segundo capitulo, constara del estado del arte del trabajo en el que se men-
cionaran los trabajos mas relevantes de los diferentes apartados que de una
forma u otra estan relacionados con los Transformers, las series temporales, las
dependencias espacio-temporales, etc.

s El tercer capitulo, describe detalladamente el modelo STT-MDF, mencionando
su arquitectura y la importancia de cada una de las partes de este. Ademas, se
menciona la implementacion llevada a cabo para poder desarrollar dicho modelo
y se explicaran los experimentos realizados junto a los resultados obtenidos.






Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Introduccion

En este capitulo se mencionaran las caracteristicas mas importantes de los Transfor-
mers, Transformers espacio-temporales y de la prediccion de la demanda de movili-
dad del transporte publico que han ido surgiendo a lo largo de los ultimos afnos en
diferentes investigaciones relacionadas con el tema a tratar.

La prediccion de la demanda de movilidad del transporte publico en ciudades grandes
trata en estimar condiciones futuras de trafico o espaciales (la densidad de vehiculos)
y condiciones temporales (vacaciones, meteorologia ). Predecir estas condiciones de
trafico desde siempre ha sido una tarea sumamente dificil debido a la complejidad de
modelar las dependencias espacio-temporales [[Davis et al., 2019]; [Wu et al, 2018]] y
es por ello que la congestion de trafico ha sido un problema desde la existencia de los
vehiculos en las grandes ciudades. En el caso de las ciudades mas grandes de Aus-
tralia, en 2015 se calcul6o que para evitar estas congestiones el coste era de 16.500
millones de doélares, superando la estimacion del afio 2010 de 12.800 millones de
dolares. Ademas, en un investigacion realizada por [David, 2015] se estim6 que este
coste podia subir a 30 billones de dolares en 2030. Por ello, Singapur implemento
ciertas regulaciones en el numero de vehiculos en las carreteras [BBC News, 2017],
pese a que era algo totalmente inviable para los paises que tenian sistemas de trans-
porte publico deficientes.

Mas adelante, con el objetivo de ponerle fin a dichas congestiones de trafico y de
poder tratar con las diferentes dependencias espacio-temporales, aparecieron mo-
delos basados en “Recurrent Neuronal Networs” (RNNs) [Schmidt, 2019]. Entre es-
tos se encontraban tanto la unidad recurrente controlada (GRU) [Jin et al., 2018] y
la memoria a largo plazo (LSTM), que podian ser utilizados de manera efectiva pa-
ra capturar dependencias temporales [[Cui et al., 2018]; [Jin et al., 2018]]. De hecho,
[Shi et al., 2015] propusieron un modelo LSTM convolucional aplicado a la prediccion
de trafico en el que el flujo de trafico en cada paso del tiempo se iba alimentado re-
cursivamente en una arquitectura LSTM [Cui et al., 2018]. Un par de anos después,
se propuso una nueva forma de implementar un modelo RNN convolucional en el
que los operadores convolucionales de difusion grafica modelaban las dependencias
espaciales, mientras que se utilizaba una GRU para capturar las dependencias tem-
porales. Sin embargo, pese a que los modelos RNN podian capturar eficientemente
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las dependencias temporales, estos modelos tenian varias deficiencias internas como
las dificultades para guardar informacion secuencial a largo plazo, lo cual producia
perdidas de las dependencias temporales o también el hecho de que las RNNs eran
dificiles de paralelizar lo cual hacia que el proceso de entrenamiento fuese menos
eficiente.

Los investigadores introdujeron la arquitectura Transformer con el fin de reemplazar
las RNNs en la traduccién automatica [Vaswani et al., 2017]. Esta nueva estructu-
ra basada simplemente en mecanismos de atencion reemplazaba las “Convolutional
Neural Networks” (CNNs) y las RNNs. Como se ha comentado, los Transformers apa-
recieron con el fin de aplicarlos a la traduccion automatica, sin embargo, frente a la
dificultad de tratar con las dependencias espacio-temporales para resolver la conges-
tion de trafico, los investigadores se dieron cuenta que estos Transformers podian ser
utiles también para la prediccion del flujo de trafico, por lo que consecuentemente
también para la prediccion de demanda de movilidad del transporte publico. Esto
ocurria porque la en la traduccion automatica [Wu et al., 2016] el objetivo es traducir
una frase origen escrita en una lengua a una frase objetivo en otra lengua utilizando
un sistema de aprendizaje secuencia a secuencia, y la prediccion de trafico se podia
formular de una forma similar. Esta forma se basa en utilizar datos sobre las con-
diciones historicas del trafico de tal manera que se conviertan en indicativos de las
condiciones futuras en las que la secuencia origen consiste en una serie de datos de
trafico del pasado y la secuencia destino se compone de una serie de condiciones de
trafico en futuros pasos temporales. Dicho de otra manera, cada paso temporal en las
secuencias de trafico origen y objetivo se puede comparar con el indice de posicion de
cada palabra en las frases de entrada y salida en la tarea de traducciéon automatica.

2.2. Seleccion de articulos

En cuanto a las plataformas escogidas para la busqueda de informacion para lle-
var a cabo este capitulo del estado del arte, han sido de gran ayuda algunas como
arXiv, Google Académico, Researchgate, Science Direct o Institute of Electrical and
Electronics Engineers (IEEE)

Por otro lado, a la hora de llevar a cabo la busqueda de experimentos realizados en
diferentes investigaciones relacionadas con el tema a tratar en este trabajo de fin de
master, y por lo tanto también la busqueda del codigo de los modelos desarrollados,
ha sido de gran ayuda la herramienta GitHub.

2.3. Prediccion de la demanda de movilidad del transporte
publico

La prediccion de la demanda de movilidad del transporte publico esta influenciada
por multitud de factores [T. Tsekeris and C. Tsekeris, 2011], es por ello que a lo largo
de los ultimos anos esta prediccion ha sido tratada de diferentes maneras e imple-
mentando diferentes modelos:

s En [[Zhang et al., 2011]; [Li et al., 2012]; [Moreira-Matias et al., 2012]] se trata
como una tarea de prediccion de series temporales. En estas tres investigaciones
se implementa de formas diferentes el modelo ARIMA, el cual es un modelo es-
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tadistico que utiliza variaciones y regresiones de datos estadisticos con el fin de
encontrar patrones para una prediccion hacia el futuro. En [Zhang et al., 2011]
se utiliza una extension de la version tradicional llamada ARIMA estacional (SA-
RIMA) con el fin de predecir el flujo de trafico a corto plazo. Mas adelante, en
[Li et al., 2012] se llevo a cabo la implementacion del modelo ARIMA para la
prediccion de la recogida de taxis en puntos calientes individuales a partir de
trayectorias GPS.

» Otros estudios como [[Ma et al., 2013]; [Miao et al., 2016]; [Ma et al., 2016]], rea-
lizados unos anos después, basaban la futura demanda de movilidad en una
distribucion de probabilidad. Por ejemplo, en [Ma et al., 2013] se propuso un
sistema de programacion de taxis que responda solicitudes en tiempo real a las
solicitudes enviadas por peatones simulados con una distribuciéon de Poisson.

= Las investigaciones mencionadas hasta el momento estan basadas en métodos
estadisticos, sin embargo, a lo largo de los afos y a través de los resultados ob-
tenidos en las investigaciones realizadas, los profesionales del sector empezaron
a utilizar algoritmos basados en el aprendizaje automatico [[Hoang et al., 2016];
[Lippi et al., 2013]; [Habtemichael and Cetin, 2016], [Roos et al., 2017]] para lle-
var a cabo la tarea de prediccion de la demanda de movilidad del transporte pu-
blico. En [Roos et al., 2017], se utilizan las redes bayesianas para predecir el flu-
jo de pasajeros en el metro. Por otro lado, en estudios como [Hoang et al., 2016]
en el que se buscaba predecir los flujos de personas en la ciudad a partir de
big data, se descubrié que los campos aleatorios de Markov pueden capturar
algunas dependencias que las BN no pueden. También se acab6 entrenando el
algoritmo “k-nearest neighbors” (k-NN) para el problema de la prevision del flujo
de trafico [Habtemichael and Cetin, 2016].

= Mas adelante, se utilizaron los métodos basados en el aprendizaje profundo
0 Deep learning para la prediccion de la demanda de taxis [[Yao et al., 2018];
[Xu et al., 2017]; [Rodrigues et al., 2018], [Liu et al., 2020]]. En [Xu et al., 2017]
se implementaron redes LSTM junto con redes de densidad mixta con el ob-
jetivo de predecir dicha demanda de taxis en diferentes zonas de la ciudad de
Nueva York, teniendo en cuenta los datos de demanda del pasado y otro tipo
de informacién como el tiempo meteorolégico, la hora del dia, festvios, etc. En
cuanto a la investigacion de [Yao et al., 2018], consiguieron capturar las depen-
dencias espaciales utilizando capas convolucionales en varios pasos temporales
y estas mismas capas eran enviadas a la red LSTM. Para terminar con los mé-
todos basados en el Deep learning para la prediccion de la demanda de taxis,
es importante mencionar que en [Liu et al., 2020] se implement6é un mecanismo
de atencion que integraba tres predicciones diferentes: un modulo instantaneo
espacio-temporal, un modulo a corto plazo y un modulo periodico a largo plazo.

= En relacion con el punto anterior, se llevaron a cabo diferentes investigaciones
de nuevo basadas en métodos Deep Learning para la prediccion de demanda
de bicicletas [[Lin et al., 2018]; [Jian, 2022]; [Chai et al., 2018], [Li et al., 2021]]
desarrollaron un grafo del sistema de bicicletas compartidas y lo implementaron
para el sistema de intercambio de bicicletas publicas llamado Divvy en Chicago
y en la ciudad de Nueva York. Para conseguir resultados competentes utilizaron
convoluciones multi-graficas con una ventana de entrada que leia las ultimas
6 horas para predecir el flujo de bicicletas en la hora siguiente. También se
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predijo la demanda de cada hora de bicicletas en las diferentes estaciones de la
ciudad de Nueva York mediante los grafos de redes neuronales o “Graph Neural
Networks” (GNNs) [Lin et al., 2018].

= Dentro de todas las diferentes formar de tratar el problema de prediccion de la
demanda de movilida del transporte publico, finalmente, se desarrolaron mé-
todos basados en el aprendizaje por refuerzo o Reinforcement learning como
[Jiang et al., 2018], en cual utilizaba diferentes técnicas para optimizar el nu-
mero de pasajeros que utilizan el metro de Shanghai en horas punta. Un par de
anos después, en [Khaidem et al., 2020] se utilizaron estos métodos basados en
el Reinforcement Learning para predecir la movilidad humana en tres ciudades
reales y una sintética.

Gracias a los resultados obtenidos de todas la investigaciones mencionadas se pue-
den llevar a cabo nuevas investigaciones basadas explicitamente en la prediccion de
la demanda de movilidad del transporte publico [Prado-Rujas et al., 2023].

2.4. Transformers

En la ultima década, los Transformers han revolucionado el “Natural Language Pro-
cessing” (NLP) teniendo una gran capacidad para comprender y generar texto. Los
Transformers han dejado atras las arquitecturas recurrentes convencionales y utili-
zan una forma totalmente nueva para tratar con las secuencias de texto.

La revolucion empez6 en el annio 2017, cuando en [Vaswani et al., 2017] se presento el
modelo llamado Transformer basado en mecanismos de atencion. El objetivo de este
modelo era capturar relaciones a largo plazo entre las palabras que formaban una la
secuencia de texto de entrada.

Este primer Transformer [Vaswani et al., 2017], también conocido como vanilla Trans-
Jormer, es un modelo secuencia-a-secuencia formado por una estructura codificador-
decodificador la cual va a ser explicada a lo largo de este apartado. Cada uno de los
bloques de codificador tiene dos subcapas que estan formadas por un médulo multi-
head self-attention y una “position-wise fully connected feed-forward network” (FFN).
Entonces, se lleva a cabo una conexion residual alrededor de cada una de las dos
subcapas, seguida de una normalizacion de capas de la cual se obtendra un output
Por otro lado, cada uno de lo bloques de decodificador estan compuestos por las mis-
mas dos subcapas que los bloques codificador, ademas de una tercera subcapa la
cual realiza un multi-head attention sobre el output proporcionado por el decodifica-
dor. Al igual que en la parte del codificador, se lleva a cabo una conexion residual
alrededor de cada una de la subcapas, seguido también de una capa de normaliza-
cion. Entonces, se modifica la subcapa self-attention para evitar que las posiciones se
fijen en las posiciones posteriores. Este enmascaramiento, combinado con el hecho
de que los embeddings de salida estan desplazados una posicion, garantiza que las
predicciones para la posicion i solo pueden depender de los output en las posiciones
inferiores a i.

En cuanto a las funciones de atencion, son la asignacion de una consulta y un con-
junto de pared clave-valor a un output, donde la consulta, las claves, los valores y
el propio output son vectores. Dicho output se calcula a través de una suma pon-
derada de valores, en la que el paso asignado a cada valor esta calculado mediante
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una funcién de compatibilidad de la consulta con su clave correspondiente. Dentro
de los tipos de mecanismos de atencion aplicados al modelo, se encuentra por un
lado el “Scaled Dot-Product Attention” y por otro lado esta el conocido mecanismo de
atencion denominado como multi-head attention.

A continuacion, en la figura 2.1 podemos ver la estructura del Transformer desarro-
llada por [Vaswani et al., 2017] de forma detallada.

Output
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
e | A | Add & Norm :
(~~Ladd & Norm J Multi-Head
Feed Attention
Forward T 7 MNx
| —
N Add & Norm
w Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At At
A — J —
Positional Pasitional
odi D ® -
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Figura 2.1: Estructura codificador-decodificador del Transformer introducido en
[Vaswani et al., 2017] pagina 3.

2.4.1. Embeddings

Los embeddings se han convertido en parte integrante de los modelos de inteligencia
artificial, especialmente en el ambito del “Natural Language Processing” (NLP). Su
introduccion revoluciono la representacion de datos textuales y mejoro notablemente
el rendimiento de diversas tareas. En los primeros tiempos del NLP, las palabras
se representaban normalmente como vectores unidimensionales, en los que a cada
palabra se le asignaba un indice tinico en un espacio de alta dimension. Sin embargo,
la escasez de informacion en estas representaciones dificultaba la captura de las
relaciones semanticas entre palabras.

Para solucionar este problema, surgio el concepto embeddings de palabras en el inno-
vador modelo Word2Vec, propuesto en [Mikolov et al., 2013]. Este concepto se basaba
en la idea de aprender representaciones distribuidas de palabras entrenando redes
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neuronales para predecir palabras vecinas dada una palabra objetivo. Las represen-
taciones de la capa oculta de estas palabras objetivo se utilizaron entonces como
embeddings de palabras. Este método proporcionaba representaciones continuas y
densas que captaban las relaciones semanticas y las similitudes entre las palabras.
Word2Vec demostré mejoras significativas en varias tareas de NLP, como la analogia
de palabras y la similitud semantica. Entonces, tras el éxito de estos embeddings de
palabras, los investigadores extendieron sus aplicaciones mas alla del NLP a otros
dominios de la inteligencia artificial y empezaron a aplicarse para representar en-
tidades, caracteristicas o incluso puntos de datos enteros en un espacio vectorial
continuo de dimensiones inferiores. Estos embeddings pretendian captar informa-
cion significativa y permitir a los modelos aprender patrones y relaciones complejas
a partir de los datos.

El momento clave del avance de los embeddings fue cuando se introdujo el primer
Transformer en [Vaswani et al., 2017]. La arquitectura Transformer revolucion6 por
completo el panorama de las tareas de NLP, incluida la traduccion automatica, el ana-
lisis de sentimientos y la comprension del lenguaje. En el corazéon del Transformer se
encuentra la capa de embeddings, que desempena un papel vital en la asignacion de
elementos de entrada discretos, como palabras o tokens, a representaciones vecto-
riales continuas.

2.4.2. Codificador

La introduccioén del codificador en la inteligencia artificial y a los Transformers ha
revolucionado diversos campos, como el del “Natural Language Processing” (NLP) y
el de la vision por ordenador. Un codificador es un componente crucial de muchos
modelos de aprendizaje profundo, ya que sirve de base para el aprendizaje de repre-
sentaciones a partir de datos de entrada sin procesar.

Una de las investigaciones influyentes que introdujo el concepto de los codificadores
de redes neuronales es [Kingma and Welling, 2013]. Este articulo propone el “varia-
tional auto-encoder” (VAE), el cual es un modelo generativo que utiliza un codificador
para asignar datos a un espacio latente de baja dimension, lo que facilita el aprendi-
zaje y la generacion de representaciones eficientes.

En los Transformers, se introdujeron los mecanismos self-attention y multi-head at-
tention los cuales supusieron un avance significativo. Esto fue presentado en el es-
tudio [Vaswani et al., 2017] junto a la arquitectura del Transformer, que revoluciono
las tareas de modelado de secuencias. Dichos mecanismos de atencion eran el com-
ponente principal del codificador en los Transformers y su objetivo era para capturar
dependencias entre diferentes posiciones en la secuencia de entrada, eliminando la
naturaleza secuencial de los modelos recurrentes como las RNN [Schmidt, 2019].
Este articulo demostro la eficacia de los Transformers en tareas de traduccion auto-
matica y sent6 las bases para avances posteriores.

2.4.3. Decodificador

La introduccion del decodificador en la inteligencia artificial y los Transformers ha
desempenado un papel crucial en diversos dominios, como el “Natural Language Pro-
cessing” y la generacion de secuencias. Un decodificador es un componente clave
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en muchos modelos de aprendizaje profundo, responsable de generar secuencias de
salida basadas en representaciones codificadas.

En el contexto de los Transformers, el decodificador es una parte esencial de la ar-
quitectura general que consiste en una pila de capas idénticas, similar a la del co-
dificador. Cada capa del decodificador incorpora mecanismos de self-attention para
captar las dependencias dentro de la secuencia de salida que se esta generando. El
mecanismo de self-attention permite al decodificador centrarse en las partes relevan-
tes de la secuencia de salida y modelar eficazmente las relaciones entre las distintas
posiciones. Dicho concepto del decodificador en los Transformers se introdujo en el
mismo articulo que el codificador [Vaswani et al., 2017].

Investigaciones como [Dai et al., 2018] han supuesto avances sumamente importan-
tes para el decodificador en los Transformers ya que, introdujo técnicas para manejar
secuencias mas largas en el decodificador. Este componente, ha sido fundamental
para lograr un rendimiento de vanguardia en varias tareas del ambito “Natural Lan-
guage Processing”, incluida la traduccion automatica, la generacion de lenguaje y el
resumen de texto.

2.4.4. Mecanismos de atencion

Los mecanismos de atencion permiten que los modelos se centren en partes espe-
cificas de los datos de entrada, lo que permite un procesamiento mas complejo y
consciente del contexto. En este apartado, se van a explorar los origenes de los me-
canismos de atencion y su integracion con los Transformers que se han convertido
en la columna vertebral de muchas aplicaciones de inteligencia artificial de proxima
generacion.

En [Bahdanau et al., 2014] se introdujeron por primera vez los mecanismos de aten-
cion a las tareas de traduccion automatica. En los mecanismos propuestos en dicho
estudio, la atencion permite que el modelo se centre en partes relevantes de la ora-
cion de origen mientras genera la palabra correspondiente en el idioma de destino.
Este mecanismo de atencion utiliza una suma ponderada de estados ocultos del flujo
de origen, calculando dinamicamente los pesos en funcion de su importancia para el
paso de decodificacion actual. Al centrarse en diferentes partes del flujo de entrada
durante la traduccion, el modelo logra una mayor precision y mejora la calidad de la
traduccion.

En el trabajo de [Vaswani et al., 2017], mencionado anteriormente, se llevaron los
mecanismos de atencion a la vanguardia del “Natural Language Processing”. El Trans-
Jormer emple6 un mecanismo self-attention conocido como “scaled dot-product atten-
tion”, que permitié al modelo capturar dependencias entre diferentes palabras en la
secuencia de entrada. A diferencia de las RNN, los Transformers procesaban toda la
secuencia en paralelo, lo que los hacia muy eficientes y escalables. El mecanismo de
self-attention calculaba los pesos de atencion de cada palabra de la secuencia com-
parandola con todas las demas, lo que permitia captar eficazmente las dependencias
locales y globales.

2.4.4.1. Self-attention

Como se ha mencionado recientemente, este mecanismo de atencion se presento por
primera vez en el estudio de [Vaswani et al., 2017] con el objetivo de que se pudie-
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sen abordar las limitaciones de las “Recurrent Neuronal Networs” (RNN) a la hora de
capturar dependencias de largo alcance en secuencias. Mientras que estas RNN pro-
cesaban secuencias de forma secuencial (de una a una), el mecanismo self-attention
permitia a los Transformers capturar dependencias entre distintas posiciones en pa-
ralelo, lo que los hace mas eficientes y eficaces para tareas que implican grandes
cantidades de datos.

Al incorporar este mecanismo, el Transformer puede capturar las dependencias entre
todas las posiciones de la secuencia de entrada, independientemente de su distan-
cia. Esta capacidad de modelar eficazmente las dependencias de largo alcance ha
sido decisiva para lograr un rendimiento de vanguardia en diversas tareas de “Natu-
ral Language Processing”. De hecho, desde su introduccion, este mecanismo se ha
explorado y perfeccionado en investigaciones posteriores como [[Child et al., 2019];
[Choromanski et al., 2020]; [Wang et al., 2020]; [Kitaev et al., 2020]]. Se han propues-
to distintas variantes y extensiones de la self-attention, como el mecanismo multi-head
attention que permite al modelo atender simultaneamente a distintos subespacios de
la secuencia de entrada, y los patrones de atencion dispersa, que mejoran la eficiencia
computacional atendiendo sélo a un subconjunto de posiciones.

2.4.4.2. Multi-Head attention

El multi-head attention es una extension del mecanismo de self-attention y igual que
este, fue introducido en [Vaswani et al., 2017]. Permite al modelo atender simulta-
neamente a distintos subespacios de la secuencia de entrada, lo que posibilita un
aprendizaje de la representacion mas completo y expresivo.

La introduccion del multi-head attention ha sido decisiva para mejorar la capacidad
expresiva y el rendimiento de los Transformers. Permite un modelado mas matizado
de las dependencias y proporciona un mecanismo para capturar simultaneamente
distintos tipos de informacion. El multi-head attention ha demostrado un rendimiento
superior en diversas tareas de “Natural Language Processing”, como la traduccion
automatica, la comprension del lenguaje y la generacion de textos.

En conclusion, el multi-head attention proporciona a los Transformers la capacidad
de captar diversas dependencias, modelar distintos tipos de informacion simultanea-
mente y lograr un rendimiento superior en tareas de “Natural Language Processing”.
Su capacidad para atender a multiples subespacios mejora la potencia expresiva y
la comprension contextual de los modelos, lo que conduce a una generacion y com-
prension de secuencias mas precisas, solidas y ricas en contexto.

A continuacioén, podemos observar en la figura 2.2 la arquitectura que forma la ex-
tension del mecanismo self-attention (multi-head attention). Después, se encuentra un
ejemplo de las matrices que proporciona dicho mecanismo self-attention como output
cada vez que las secuencias de entrada pasan por el. Esto se puede encontrar en la
figura 2.3.

2.4.5. Modelos de Transformers

En este apartado, se van a presentar algunos de los Transformers mas relevantes
de la ultima década que se desarrollaron tras la revolucién provocada por la pionera
investigacion de [Vaswani et al., 2017].
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Figura 2.3: Ejemplo de la matriz resultante de un mecanismo multi-head attention de

[Bugueno et al., 2019]

2.4.5.1. Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

“Bidirectional Encoder Representations from Transformers” (BERT) es un modelo ba-
sadao en el “Natural Language Processing” (NLP) de ultima generacion desarrollado
por Google en 2018 [Jacob et al., 2019]. Revoluciono6 el campo de la NLP al introducir
un enfoque novedoso para el pre-entrenamiento de las representaciones linguiisticas.
BERT se basa en la arquitectura Transformer, que es una arquitectura de modelo de
aprendizaje profundo introducida por [Vaswani et al., 2017]. El Transformer consta
de un codificador y un decodificador, donde ambos se componen de capas apiladas de
self-attention y feed-forward. Sin embargo, este nuevo modelo se centra tinicamente
en la parte del codificador y utiliza un enfoque bidireccional.

Los modelos lingtiisticos tradicionales, como los basados en “Recurrent Neuronal Net-
wors” (RNN), procesan el texto de forma secuencial, leyendo las palabras de izquierda
a derecha o viceversa. BERT, en cambio, emplea un método de entrenamiento bidi-
reccional, es decir, tiene en cuenta tanto el contexto izquierdo como el derecho de
una palabra a la hora de hacer predicciones. Esta naturaleza bidireccional permite
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a BERT captar informacion contextual mas completa y comprender los matices del
lenguaje.

La fase de pre-entrenamiento de BERT consiste en entrenar el modelo con grandes
cantidades de datos de texto sin etiquetar. Durante esta fase, BERT aprende a prede-
cir las palabras que faltan en las frases conociendo el contexto tanto del lado izquier-
do como del derecho de la frase. Se entrena en tareas como el modelado de lenguaje
enmascarado, en el que se enmascaran palabras aleatorias del texto de entrada y el
modelo se entrena para predecir esas palabras enmascaradas basandose en el con-
texto circundante. BERT también se entrena en la tarea de prediccion de la siguiente
frase, en la que aprende a predecir si dos frases aparecen consecutivamente o no en
los datos de entrenamiento. Tras la fase de pre-entrenamiento, BERT se perfecciona
en tareas posteriores especificas como la clasificacion de textos, el reconocimiento
de entidades con nombre, la respuesta a preguntas, el analisis de sentimientos, etc.
Durante la puesta a punto, BERT se entrena con datos etiquetados especificos de la
tarea, lo que le ayuda a adaptarse a los requisitos especificos de la tarea de destino.

2.4.5.2. Generative Pre-trained Transformer 2 (GPT-2)

Generative Pre-trained Transformer 2 (GPT-2) es un modelo de lenguaje muy influ-
yente desarrollado por la empresa OpenAl e introducido en [Radford et al., 2019],
basado en el éxito de su predecesor, GPT [Radford et al., 2018], y ha ampliado los
limites del modelado generativo de texto. GPT-2 se basa en la arquitectura Transfor-
mer, que consiste en una pila de capas de self-attention y feed-forward. Se trata de
un modelo generativo, lo que significa que es capaz de generar un texto coherente
y contextualmente relevante a partir de una indicacion dada. A diferencia de BERT,
que se centra en la formacion bidireccional, GPT-2 es unidireccional y genera texto
de forma secuencial, palabra por palabra.

La innovacion clave de GPT-2 reside en su enfoque de pre-entrenamiento. Durante
esta fase, el modelo se entrena en un gran corpus de texto disponible publicamente en
Internet, aprendiendo a predecir la siguiente palabra de una frase dado el contexto
precedente. Este proceso ayuda al modelo a desarrollar una rica comprension del
lenguaje y le permite generar textos coherentes y adecuados al contexto.

GPT-2 introdujo varios avances en el modelado del lenguaje. Tiene una arquitectura
a gran escala con 1.500 millones de parametros (aunque también existen versiones
mas pequenas con menos parametros), lo que lo convierte en uno de los mayores
modelos linguisticos en el momento de su lanzamiento. El gran tamano del modelo
le permite captar y aprender patrones complejos del lenguaje, lo que se traduce en
una impresionante capacidad de generacion de textos. Otra de las caracteristicas
mas notables del GPT-2 es su capacidad para generar textos diversos y creativos. Ha
demostrado la capacidad de generar parrafos coherentes, relatos completos, poesia
e incluso imitar el estilo de escritura de autores o géneros especificos. Sin embargo,
es importante senalar que GPT-2 genera texto basandose en patrones que aprende
de los datos de entrenamiento, y no posee verdadera comprension o conciencia. Es
decir, depende totalmente de los datos con los que se ha entrenado por lo que puede
generar textos sobre un tema muy especifico que esten parcialmente incorrectos.

Debido a la preocupacion por el posible uso indebido de los potentes modelos lingtis-
ticos, OpenAl lanz6 inicialmente GPT-2 con algunas restricciones. Sin embargo, en
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versiones posteriores puso a disposicion del publico el modelo completo y sus para-
metros. Desde entonces, GPT-2 ha sido ampliamente adoptado por investigadores y
entusiastas, contribuyendo a avances en diversas tareas de NLP, escritura creativa e
interaccion persona-ordenador.

2.4.5.3. Text-to-Text Transfer Transformer (T5)

“Text-to-Text Transfer Transformer” (T5) es un modelo de lenguaje versatil presentado
por Google Research en [Raffel et al., 2020]. T5 se basa en la arquitectura Transfor-
mer y esta disenado para manejar una amplia gama de tareas de “Natural Language
Processing” (NLP) utilizando un marco unificado. T5, a diferencia de otros mode-
los,destaca por su capacidad para realizar multiples tareas NLP a través de un enfo-
que de texto a texto. En este paradigma, todas las tareas se plantean como problemas
de generacion de texto, en los que la entrada y la salida se representan como cade-
nas de texto. Esto permite a T5 realizar diversas tareas, como clasificacion de textos,
traduccion, resumen, respuesta a preguntas, etc., proporcionando los formatos de
entrada y salida adecuados.

Durante la fase de pre-entrenamiento, TS5 se entrena en un gran corpus de datos de
texto utilizando un objetivo de “masked language modeling”. En este caso, al igual
que en BERT, se enmascaran palabras o espacios aleatorios del texto de entrada y el
T5 se entrena con el objetivo de predecir los fragmentos que faltan. Sin embargo, a
diferencia de BERT, lo que se busca en la propia fase entrenamiento de T5 incluye el
hecho de generar el texto de salida completo, en lugar de predecir tokens enmasca-
rados individuales. Esto convierte a T5 en un modelo generativo que puede generar
frases completas o incluso parrafos de texto.

T5 se entrena simultaneamente en diversas tareas utilizando una arquitectura de mo-
delo compartida. Al entrenarse conjuntamente en varias tareas, T aprende a captar
la comprension general del lenguaje y puede transferir conocimientos entre tareas.
Este enfoque de aprendizaje multitarea permite a TS5 obtener un gran rendimiento
en diversas pruebas de NLP. Ademas, T5 funciona sobre un formato texto a texto,
lo cual es algo muy caracteristico del modelo. Por otro lado, para aplicar T5 a una
tarea concreta, el texto de entrada se formula como una pregunta o una indicacion,
y la salida deseada se genera como la respuesta o la finalizacion de la indicacion. Al
enmarcar todas las tareas en una forma coherente de texto a texto, TS proporciona
un marco unificado y flexible para las tareas de NLP.

2.4.5.4. GPT-3 (2020): Generative Pre-trained Transformer 3 (GPT-3)

“Generative Pre-trained Transformer” 3 (GPT-3) es un modelo de lenguaje muy avan-
zado desarrollado por OpenAl, lanzado en [Brown et al., 2020]. Al igual que su prede-
cesor se baso en el existe de [Radford et al., 2018], en el caso de GPT-3 ha ocurrido
lo mismo, ya que GPT-2 [Radford et al., 2019] obtuvo unos resultados muy buenos
por lo que se busco mediante este nuevo actualizarlo y mejorarlo atin mas con lo que
respecta a su tamano, capacidades y rendimiento.

GPT-3 se basa en la arquitectura Transformer, que consta de capas apiladas de self-
attention y feed-forward. Al igual que sus predecesores, se trata de un modelo gene-
rativo ya que es capaz de generar texto similar al humano a partir de un estimulo o
contexto determinado. Por otro lado, GPT-3 tiene una escala sin precedentes, con la
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asombrosa cifra de 175.000 millones de parametros, lo que lo convierte en uno de los
mayores modelos linguisticos jamas creados en el momento de su lanzamiento.

La principal caracteristica de GPT-3 es su capacidad para realizar una amplia gama
de tareas de “Natural Language Processing” (NLP) con un entrenamiento minimo es-
pecifico. Es capaz de comprender y generar textos coherentes, responder preguntas,
traducir, resumir y analizar sentimientos, entre otras funciones. GPT-3 ha logrado
esta notable versatilidad aprovechando su amplio entrenamiento previo en un cor-
pus diverso de textos de Internet. Ademas, a diferencia de los modelos anteriores
que requerian un ajuste preciso para tareas especificas, GPT-3 puede realizar va-
rias tareas sin necesidad de realizar ningan ajuste o con unos pocos ejemplos. Al
condicionar el modelo con una indicacion o instruccion, GPT-3 puede generar texto
que muestre el comportamiento o resultado deseado, dado el contexto. Esta capa-
cidad de zero-shot o ningun ajuste pone de manifiesto el poder de generalizacion y
transferencia de aprendizaje de GPT-3.

GPT-3 ha demostrado un rendimiento excepcional en una gran variedad de pruebas
y tareas. Es capaz de generar textos creativos, responder a preguntas con preci-
sion, proporcionar explicaciones detalladas e incluso componer poesia o relatos. Sin
embargo, es importante tener en cuenta que los resultados de GPT-3 se generan a
partir de patrones aprendidos de sus datos de entrenamiento y no siempre son per-
fectamente precisos. Es decir, como se ha comentado en el caso del GPT-2 existe la
posibilidad de que genere textos parcialmente incorrectos si en los datos utilizados
para entrenar al modelo existe algun tipo de fallo o hay algun dato incompleto.

2.4.6. Transformers de largo alcance

Los Transformers, como se ha explicado anteriormente, estan basados en mecanis-
mos de atencion los cuales implican la correspondencia de cada consulta con toda la
secuencia de clave, y esto provoca que el tiempo de ejecucion y uso de memoria crezca
de forma cuadratica con la longitud de los datos de entrada. Por lo tanto, los inves-
tigadores desarrollaron y evaluaron variantes de Transformer para secuencias mas
largas [Tay et al., 2020]. En la mayoria de los métodos desarrollados en dicha investi-
gacion por la comunidad de investigadores introducian heuristicas para dispersar la
matriz de atencion. Por ejemplo, en [Li et al., 2019] se centraba la atencion principal-
mente a los tokens de entrada adyacente, en [[Child et al., 2019];[Ye et al., 2019]] to-
kens cada vez mas lejanos o algunos estudios como [[Zaheer et al., 2020]; [Zhang et al
eran una combinacion de algunos de estos. Sin embargo, pese a que dichos métodos
eran efectivos, sus sesgos inductivos sobre la estructura de la matriz de atencion en-
trenada no siempre son compatibles con tareas ajenas al campo del procesamiento
del lenguaje natural (NLP).

2.4.7. Series temporales en Transformers

Originalmente, la gran mayoria de investigaciones basadas en el aprendizaje pro-
fundo para la prediccion de series temporales trabajaban sobre un marco Seq2Seq
(secuencia a secuencia, ejemplo en la figura 2.4) en el que se mapea una context
window de los ¢ pasos temporales mas recientes a una target window de prediccio-
nes para un horizonte temporal de h pasos hacia el futuro. Siendo z; un vector de
valores timestamp (dia, mes, ano, etc.) en un tiempo t y y; sea un vector de valores
espaciales en el mismo tiempo t. Entonces, dada una context sequence de inputs de
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tiempo (z7_.,...,z7) y inputs espaciales (yr_., ..., yr) hasta el tiempo T, se genera una
secuencia de salida de valores de espaciales (yr41,...,Jr+r) correspondientes a las
predicciones en los pasos de tiempo futuros (zpy1, ..., x74p).

ENCODER DECODER
I }@um ﬂéj“
<GO>
( Embedding )
how are you ?
L I Il Il | L Il IL |
time step 1 2 3 4 5 6 7

Figura 2.4: Ejemplo del modelo Seq2Seq y su estructura de [Manish, 2017]

La clase mas comun entre los modelos de prediccion de series temporales profundos
es una combinacion entre las RNN y las convoluciones unidimensionales (Conv1Ds)
[[Borovykh et al., 2017]; [Smyl, 2020]; [Flunkert et al., 2017];[Lai et al., 2017];]. Aun-
que, la clase que mas se asemeja al problema propuesto en este trabajo fin de
master esta basada en mecanismos de atencion que tienen como objetivo supe-
rar el entrenamiento auto-regresivo de las RNN y la interpretacion de dependen-
cias a largo plazo [[Iwata and Kumagai, 2020]; [LI et al., 2019]; [Zerveas et al, 2020];
[Oreshkin et al., 2020]]. Entre estas investigaciones existen dos que destacan mas en
cuanto a semejanza con el objetivo de este proyecto que son el Spacetimeformer de
[Grigsby et al., 2021] y, como es entendible, el estudio en el que esta basado el Spa-
cetimeformer denominado Informer de [Zhou et al., 2020]. Estos dos modelos tienen
una arquitectura general de codificador-decodificador Transformer capaz de ocupar-
se del problema de la prediccion de series temporales.

En el modelo denominado Informer toma los timestamps de secuencia (z7—_c, ..., T74p)
y los incrusta en una dimension superior d. Los valores espaciales (se utilizan ce-
ros para reemplazar la secuencia objetivo desconocida (yr—_c,...,yr,0r41...,0741)) se
mapean a dicha misma dimension d. Las variables de tiempo (x) y espaciales (y) se
suman para crear una secuencia de entrada de tokens c¢ + h, escritos en forma de
matriz como Z € R(¢tMXd Dentro de la propia estructura del Informer (figura 2.5),
el codificador procesa la subsecuencia Z[0...c] proveniente de la matriz Z € R(¢thXd
mientras el decodificador observa la target secuence Z[c + 1...c + h|. Las salidas del
decodificador se tratan como predicciones y el error se minimiza mediante la regre-
sion a los valores de secuencia verdadera. Se debe tener en cuenta que el Informer
genera toda la secuencia de prediccion directamente en una sola pasada hacia ade-
lante, a diferencia de los modelos generativos, que estan formados tan solo de la
parte del decodificador, que generan cada token de forma iterativa (como los modelos
lingtiisticos grandes). Esto tiene la ventaja de reducir el calculo en el momento de re-
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utilizar la representacion del codificador en cada capa del decodificador y minimizar
la acumulacion de errores en las predicciones autorregresivas.

| Outputs
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Feature Map A
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Figura 2.5: Arquitectura codificador-decodificador del modelo propuesto en Informer
[Zhou et al., 2020]

Después dellnformer, del Spacetimeformer y todas las investigaciones parecidas ci-
tadas, surgié una nueva oleada de trabajos e investigaciones que tenian como ob-
jetivo mejorar los resultados de referencia que habian dejado los Transformers en
el problema de prediccion de series temporales. En estos trabajos se introducian
métodos que ajustaban la arquitectura del modelo [[Madhusudhanan et al., 2021];
[Liu et al., 2022]] y que volvian a introducir el conocimiento clasico del dominio de
series temporales, como la descomposicion en serie, la autocorrelacion o el calculo
en el espacio de frecuencias [[Zhou et al, 2022]; [Woo et al., 2020]]. Estos sesgos de
series temporales se utilizan a menudo como una forma especifica de dominio de
atencion eficiente [[Wu et al., 2021]; [Liu et al., 2022]; [Du et al., 2022]], ya que mu-
chas tareas relacionada al problema de prediccion de series temporales a largo plazo
se extienden naturalmente mas alla de los limites de secuencia de los Transformers
predeterminados.

Es importante tener en cuenta que las series temporales de Transformers utilizan un
token de entrada por cada paso temporal, de modo que el embedding de cada token
en el tiempo t representa N variables diferentes en ese momento. Esto contrasta con
dominios como el “Natural Language Processing” (NLP) en el que cada token repre-
senta una sola idea unificada como, por ejemplo, una sola palabra [Shih et al., 2018].
Otro caso a mencionar es el del grafico de paso de mensajes el cual es el resultado
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de aplicar la técnica attention sobre una secuencia multivariante aprendiendo patro-
nes a lo largo del tiempo mientras mantiene las variables espaciales agrupadas. Esto
se puede ver reflejado en la figura 2.6 en la que las variables espaciales aun estan
agrupadas y tan solo se diferencian las variables de tiempo tras aplicar la técnica
attention, marcando con un azul mas oscuro las relaciones a las que se debe prestar
mas atencion. En la parte izquierda de la linea discontinua negra se encuentran las
variables temporales y espaciales de contexto mientras que a la derecha las varia-
bles objetivo. Esta configuracion obliga a las variables dentro de cada token a recibir
la misma cantidad de informacion de otros pasos de tiempo, a pesar del hecho de
que las variables pueden tener patrones o relaciones distintas entre si. Idealmente,
tendriamos un forma de modelar este tipo de relaciones variables.

L O (i & L]
O oioe||leo
A AlllAllA
T-c T sl T+1 T+h
.

Figura 2.6: Representacion de series temporales con las variables espaciales agrupa-
das ([Grigsby et al., 2021], pagina 1).

2.4.8. Dependencias espaciales

Los modelos estadisticos y basados en redes neuronales se desarrollaron para la
prevision del flujo de trafico. Los modelos estadisticos como el “Autoregressive Inte-
grated Moving Average” (ARIMA) [Min and Wynter, 2011] y las “Bayesian Networks”
[Want et al., 2014] modelan las dependencias espaciales desde una vision probabi-
listica. Pese a que estos modelos quieren ayudar a analizar la incertidumbre dentro
de la movilidad del trafico en las ciudades grandes, su naturaleza lineal les impide
modelar eficazmente la alta no linealidad dentro de la propia movilidad de trafico. En-
tonces, las redes neuronales se introdujeron para capturar la no linealidad de dicha
movilidad de trafico, pero sus estructuras totalmente conectadas son intensivas en
computacion y consumen memoria. Ademas, la falta de suposiciones hace imposible
capturar los complicados patrones espaciales en los flujos de trafico.

Después, se introdujeron las “Convolutional Neural Networks” (CNN) en el estudio
de [O’Shea and Nash, 2015] y se emplearon en tareas de prediccion de la movili-
dad del trafico teniendo en cuenta sus poderosas capacidades de extracciéon de ca-
racteristicas en muchas aplicaciones [[Gehring et al., 2017]; [Krizhevsky et al., 2012];
[Shelhamer et al., 2014]]. Estas nuevas redes neuronales convolucionales se utiliza-
ron para extraer las caracteristicas espaciales en las que las redes de trafico se con-
vierten en cuadriculas regulares,también conocidas como mesh-grids [[Ma et al., 2017];
[Zhang et al., 2016]; [Zhang et al., 2020]]. Sin embargo, esta conversion de la red
conduce a la pérdida de informacion topolégica inherente que caracteriza las redes
de trafico irregular por lo que se introdujeron las “Graph Neural Networks” (GNN)
[[Scarselli et al., 2009]; [Gilmer et al., 2017]] para generalizar el aprendizaje profun-
do a dominios no euclidianos. Y como variante de dichas GNN, aparecieron las “Graph
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Convolution Networks” (GCN) [[Atwood and Towsley, 2015]; [Defferrard et al., 2016];
[Kipf and Welling, 2016]] que generalizan las convoluciones clasicas al dominio del
grafo. Mas adelante, se propuso que las GCN modelasen las dependencias espaciales
de los flujos de trafico para explorar la topologia de trafico inherente.

Por otro lado, las “Spatio-Temporal Graph Convolutional Networks” (STGCN) se anun-
ciaron en [Yu et al.,, 2017] y eran capaces de modelar las dependencias espaciales con
convoluciones de grafos espectrales definidos en un grafo no dirigido, mientras que
las “Diffusion Convolutional Recurrent Neural Network” (DCRNN) [Li et al., 2017] em-
pleaban convoluciones de grafos de difusion en un grafo dirigido para acomodar las
direcciones de la movilidad de trafico. Sin embargo, los modelos mencionados igno-
raban los cambios dinamicos de las condiciones del trafico como las horas punta y
los accidentes de trafico, ya que las dependencias espaciales se fijaban una vez eran
entrenadas, es decir, no es posible cambiarlas una vez han sido entrenadas con di-
chos datos. Luego, en [Guo et al., 2019] , se generaban las dependencias espaciales
dinamicamente con la profundidad de los bloques espaciales y temporales, en lugar
de los pasos de tiempo reales.

Por ultimo, las dependencias espaciales dinamicas se consiguen modelar incorporan-
do las “Graph Attention Networks” (GAT) [Velickovic et al., 2017] y las caracteristicas
geograficas integradas resumidas por un meta-learner adicional de [Pan et al., 2019].
Sin embargo, la topologia de grafos predefinida que usa k vecinos mas cercanos se
limita a descubrir patrones ocultos de dependencias espaciales en varias escalas mas
alla de los nodos locales. Por esto, Graph WaveNet [Wu et al., 2019] mejora la preci-
sion de la prevision de trafico con patrones espaciales ocultos a través de un em-
bedding que se puede aprender para cada nodo en el grafico, pero sus dependencias
espaciales se siguen fijando una vez han sido entrenados.

2.4.9. Dependencias temporales

Como se indica en [[Ma et al., 2015]; [Wu and Tan, 2016]], las RNN estan limitadas
para modelar dependencias temporales, debido a gradientes explosivos o de des-
aparicion en el entrenamiento y la determinacion inexacta de las longitudes de se-
cuencia. Para poder tratar con estos inconvenientes, se desarrollaron las “Gated Re-
current Units” (GRU) [Chung et al., 2014] y la “Long-Short Term Memory” (LSTM)
[Hochreiter and Schmidhuber, 1997]. Estos nuevos modelos eran capaces de mode-
lar dependencias de largo alcance para la prevision de trafico [[Guo et al., 2019];
[Pan et al., 2019]; [Ma et al., 2015]; [Wu and Tan, 2016]]. Sin embargo, estos modelos
secuenciales aun sufren de un gran problema ya que, el proceso de entrenamiento
consume demasiado tiempo y tienen una escalabilidad limitada para poder modelar
secuencias largas.

Entonces, como alternativa aparecieron algunos modelos de aprendizaje de secuen-
cias basados en la convolucion [Gehring et al., 2017]. Estos nuevos modelos reque-
rian de multiples capas ocultas para cubrir grandes contextos bajo un tamano li-
mitado de campos receptivos. WaveNet con convolucion de dilatacion se adopta en
[Wu et al., 2019] para ampliar los campos receptivos y, en consecuencia, reducir el
numero de capas ocultas. Sin embargo, la escalabilidad del modelo esta restringi-
da para secuencias de entrada largas, ya que el numero de capas ocultas aumenta
linealmente con las longitudes de las secuencias de entrada. Ademas, la eficiencia
para capturar dependencias de largo alcance se veria afectada por capas mas pro-
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fundas, debido a las crecientes longitudes de caminos entre los componentes de la
secuencia [[Vaswani et al., 2017]; [Wu and Tan, 2016]]. Estos hechos implican que
seria prohibitivo encontrar las longitudes 6ptimas de las secuencias de entrada, ya
que el modelo necesita ser redisefiado para secuencias de entrada con diferentes self-
attention altamente paralelizables. Las dependencias variables en el tiempo de largo
alcance se pueden capturar de forma adaptativa a partir de secuencias de entrada
con varias longitudes con una sola capa.

2.4.10. Transformers espacio-temporales

Una de las aplicaciones mas importantes de los Transformers es el modelado espacio-
temporal, en el cual destacan en el manejo de datos secuenciales y espaciales con
dependencias temporales como se puede ver en la figura 2.7. En dicha figura, a la
izquierda se encuentran las variables contextuales tanto espaciales como tempora-
les, mientras que a la derecha las objetivo. En cuanto a la aplicacion de la técnica
attention, se puede observar como diferentes zonas de las lineas azules tienen un azul
mas o menos oscuro lo que significa que cuanto mas oscuro mas atenciéon hay que
prestar a esa parte.

Los Transformers espacio-temporales surgieron como una potente herramienta para
tareas como la comprension de video, el reconocimiento de acciones y la prediccion
de movimiento. A continuacion se van a mencionar y describir detalladamente algu-
nos de los modelos de Transformers espacio-temporales mas relevantes desarrollados
hasta la fecha.
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Figura 2.7: Variables espacio-temporales cuyas variables espacial en cada paso en el
tiempo son un tokens separado ([Grigsby et al., 2021], pagina 1).

2.4.10.1. Video Vision Transformers (ViViT)

“Video Vision Transformers” (ViViT) introducida en [Arnab et al., 2021] es una arqui-
tectura de modelos diseniada para tareas de comprension de video, centrada especifi-
camente en el reconocimiento visual y el analisis en videos. ViViT amplia la arquitec-
tura Transformer, que ha demostrado un gran éxito en tareas de “Natural Language
Processing” e imagenes, al dominio de los videos. La idea central de ViViT es aprove-
char el mecanismo self-attention de los Transformers para modelar dependencias de
largo alcance y capturar relaciones espacio-temporales dentro de los fotogramas de
video. Los enfoques tradicionales de analisis de video suelen basarse en “Recurrent
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Neuronal Networs” (RNN) o convolucionales (de diferentes dimensiones) y sufren nota-
bles limitacion esa la hora de captar las dependencias a largo plazo entre fotogramas.
ViViT aborda esta limitacion utilizando la self-attention para permitir el modelado del
contexto global.

Por el lado de las dependencias espaciales, en ViViT, cada fotograma de video se trata
como una secuencia de parches, de forma similar a como se dividen las imagenes
en parches en el “Vision Transformer” (ViT) [Dosovitskiy et al., 2020], los cuales son
posteriormente procesados por una pila de capas self-attention y feed-forward, simi-
lar a la arquitectura Transformer original [Vaswani et al., 2017]. En los mecanismos
self-attention se busca que cada parche atienda a otros parches, capturando las re-
laciones espaciales dentro de un mismo fotograma. Por el otro lado, en cuanto a las
dependencias temporales, dependencias temporales entre fotogramas de video, ViViT
incorpora un mecanismo de incrustaciéon temporal. Introduce una codificaciéon tem-
poral adicional para captar el orden y la secuencia de los fotogramas, lo que permite
al modelo aprender la dinamica temporal del video. Esta incrustacion temporal se
combina con la informacion espacial de cada parche para formar la entrada a las
capas de self-attention.

Para entrenar el ViViT de forma supervisada se utilizan conjuntos de datos de video
con las anotaciones apropiadas para la tarea especifica en cuestion, como el recono-
cimiento de acciones o la clasificacion de videos. Durante el entrenamiento, el modelo
aprende a predecir las etiquetas o anotaciones correctas basandose en los fotogra-
mas de video de entrada. Las capas de self-attention y la combinacion de informacion
espacial y temporal permiten a ViViT aprender representaciones ricas para tareas de
analisis de video.

2.4.10.2. Spatial-Temporal Transformer Networks for Traffic Flow Forecasting
(STTN)

El modelo denominado “Spatial-Temporal Transformer Networks” (STTN) fue introdu-
cido en [Mingsing Xu et al., 2020] y utiliza una arquitectura disenada especificamen-
te para la prevision del flujo de trafico. Tarea cuyo objetivo es predecir las condicio-
nes del trafico en varios lugares e intervalos de tiempo. STTN utiliza la arquitectura
Transformer, que ha demostrado un gran éxito en tareas de “Natural Language Pro-
cessing”, y la adapta para capturar dependencias espaciales y temporales en los datos
de trafico. La idea clave de STTN es modelizar las relaciones espacio-temporales entre
distintos sensores de trafico o ubicaciones a lo largo del tiempo teniendo en cuenta
tanto la proximidad geografica de los sensores como las dependencias temporales
entre pasos temporales consecutivos. Al incorporar estos factores, la STTN pretende
captar las complejas pautas y dinamicas del flujo de trafico.

El modelo consta de dos componentes principales: el Transformer espacial y el Trans-
Jormer temporal. La parte espacial se centra en captar las dependencias espaciales
entre distintas ubicaciones. Utiliza mecanismos self-attention para modelar las rela-
ciones entre los sensores de trafico basandose en su proximidad espacial y en los
patrones de trafico. Mientras que la parte temporal, por su parte, se centra en mode-
lar las dependencias temporales de los datos de trafico y aprovecha los mecanismos
self-attention para captar las relaciones temporales entre pasos temporales consecu-
tivos. Atendiendo a los pasos temporales historicos relevantes, el Transformer tem-
poral puede aprender los patrones temporales y las tendencias del flujo de trafico.
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Entonces, tanto el modelo espacial como el temporal se combinan para formar la
arquitectura global de la STTN.

El propio modelo se entrena utilizando datos histéricos de trafico, donde los datos
de entrada son una secuencia de observaciones del flujo de trafico en varios lugares
y pasos temporales, y la salida es la prediccion del flujo de trafico perteneciente a
algunos pasos temporales mas avanzados.

Al utilizar la arquitectura Transformer, STTN puede modelar eficazmente las depen-
dencias de largo alcance y capturar las relaciones no lineales en los datos de flujo de
trafico. De hecho, ha demostrado un rendimiento prometedor en tareas de prevision
de flujos de trafico, superando a los métodos tradicionales y alcanzando resultados de
vanguardia en varios conjuntos de datos de referencia. Debido a estos buenos resul-
tados, se ha acabando aplicando el conocido modelo STTN en la gestion del trafico, la
planificacion urbana y los sistemas de transporte inteligentes ya que, una prediccion
precisa del flujo de trafico, como la que facilita este modelo, puede ayudar a optimizar
el control de los semaforos, gestionar la congestion y mejorar la eficiencia general del
transporte.

2.4.10.3. Transformer-XL (TRXL)

“Transformer-XL” (TRXL) es una arquitectura que amplia el Transformer original pa-
ra manejar secuencias mas largas y capturar dependencias a mas largo plazo. Fue
introducido en [Dai et al., 2018] como solucién a la limitaciéon que sufria el Transfor-
mer original de [Vaswani et al., 2017] de no poder procesar secuencias muy largas,
como las que se encuentran en tareas de modelado de lenguaje o comprension de
documentos.

El principal desafio con el procesamiento de secuencias largas utilizando Transfor-
mers tradicionales son los requisitos computacionales y de memoria, ya que el me-
canismo de self-attention escala cuadraticamente con la longitud de la secuencia.
Ademas, los Transformers adolecen de falta de informacion posicional cuando se tra-
ta de secuencias mas largas que las observadas durante el entrenamiento. TRXL
aborda estos problemas introduciendo dos innovaciones principales: el mecanismo
de recurrencia a nivel de segmento y el esquema de codificacion posicional relativa.

Por un lado, el mecanismo de recurrencia a nivel de segmento permite a TRXL cap-
turar dependencias mas largas dividiendo la secuencia de entrada en segmentos y
manteniendo una memoria recurrente de estados ocultos dentro de cada segmento.
Esto permite al modelo recordar y reutilizar representaciones de segmentos anterio-
res, ampliando de forma efectiva la ventana de contexto mas alla de la longitud fija
del mecanismo de atencion de Transformer. Por el otro lado, el esquema de codifi-
cacion posicional relativa ayuda a TRXL a superar la limitacion de la codificacion
posicional absoluta utilizada en los Transformers tradicionales. En lugar de utilizar
incrustaciones de posicion fija, TRXL incorpora codificaciones posicionales relativas
que codifican las distancias relativas entre diferentes posiciones dentro de un seg-
mento. Esto permite al modelo aprender representaciones que tienen en cuenta la
posicion y que se generalizan mejor a secuencias mas largas.

Entonces, al combinar el mecanismo de recurrencia a nivel de segmento y el esquema
de codificacion posicional relativa, TRXL puede procesar secuencias largas con mayor
eficacia y capturar dependencias que se extienden mas alla de la ventana de contexto
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fija de los Transformers tradicionales. Esto hace que TRXL sea idoneo para tareas que
implican dependencias a largo plazo, como el modelado del lenguaje, la comprension
de documentos y la generacion de textos.

2.5. Conclusiones

En este estudio, se explora la aplicacion de Transformers espacio-temporales en la
prediccion de la demanda de transporte publico. Sin embargo, antes de adentrarse
en estos modelos espacio-temporales, se ha llevado a cabo una contextualizacion del
problema, es decir, se ha seguido el siguiente orden: contextualizar el problema —
como solucionar dicho problema.

En primer lugar, se realiza una descripcion detallada de como a través de diferentes
investigaciones se ha ido introduciendo el problema de la prediccion de la demanda
de movilidad del transporte publico en el campo de la inteligencia artificial. Después,
se lleva a cabo la introduccion de los Transformers por comprender el origen y la
introduccion de los Transformers, centrandonos en el trabajo [Vaswani et al., 2017].
Esta investigacion pionera revoluciono el campo del “Natural Language Processing” y
allano el camino para la adopcion generalizada de los Transformers en varios campos.
Dentro de dicha introduccion de los Transformers se profundiza en diferentes aparta-
dos de su estructura como los embeddings, la codificacion posicional, el codificador,
el decodificador y los mecanismos de atencion (self-attention y multi-head attention).

A continuacion, se ha profundizado en la evolucion de los diferentes Transformers
que se han ido desarrollando hasta la fecha, destacando algunas de las arquitectu-
ras mas influyentes hasta la fecha como [Jacob et al., 2019], [Radford et al., 2018],
[Radford et al., 2019] y [Raffel et al., 2020], todas logrando un rendimiento de van-
guardia en una variedad de tareas que incluyen comprension, generacion y traduc-
cion de idiomas. Ademas, se ha mencionado otro tipo de Transformer denominados
Transformers de largo alcance.

Sobre la base de estos avances, se ha explorado el campo de los Transformers espacio-
temporales mencionando y explicando la introduccion de las dependencias espaciales
y temporales y la aplicacion de las series temporales en este tipo de modelos. Luego, al
igual que para los Transformers mas originales, se han mencionado trabajos notables
que integran arquitecturas de Transformers con datos espacio-temporales, lo que
permite un modelado eficiente de dinamicas e interacciones dentro de dimensiones
espaciales y temporales. Estos modelos han mostrado resultados prometedores en
campos tan variados como el prondéstico del tiempo, el pronéstico del trafico y, ahora,
el prondstico de la demanda del transporte publico.

En conclusion, el estado actual de los Transformers es increiblemente prometedor, ya
que han demostrado su versatilidad y eficacia en diversos ambitos. Su notable éxito
en tareas de procesamiento del lenguaje natural los ha catapultado a la vanguardia
de la investigacion en la inteligencia artificial. Ademas, la adaptacion de los Trans-
Jormers al tratamiento de datos espacio-temporales ha abierto nuevas vias para su
aplicacion en la prevision del transporte y campos afines. Esta integracion de infor-
macion espacial y temporal tiene el potencial de revolucionar la precision y eficacia
de las predicciones en los sistemas de transporte. A medida que la investigacion y el
desarrollo sigan avanzando en los Transformers, cabe esperar arquitecturas atiin mas
eficientes, una mayor interpretabilidad y la integracion de técnicas de aprendizaje
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por transferencia, lo que aumentara aiin mas sus capacidades e impacto. El futuro
de los Transformers es prometedor y ofrece grandes oportunidades de avance en el
analisis del transporte y en otros ambitos.
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Capitulo 3

Desarrollo

En este capitulo se van a describir la tareas realizadas en la parte técnica de este
trabajo de fin de master. En primer lugar se va a describir el problema a resolver,
mencionando los conjuntos de datos seleccionados para llevar a cabo dicha reso-
lucion del problema. Después, se explicara el modelo STT-MDF (“Spatio Temporal
Transformer for Mobility Demand Forecasting”) junto a una descripcion de su arqui-
tectura. Luego, se mencionara la implementacion que se ha llevado a cabo tanto para
desarrollar el codigo como para realizar los diferentes experimentos. Finalmente, se
mencionaran dichos experimentos realizados en la fase de desarrollo del trabajo.

3.1. Descripcion del problema

La prediccion de la demanda del transporte publico en ciudades grandes como Chica-
go es de vital importancia para poder evitar el gran problema de congestion de las
carreteras que sufren este tipo de ciudades. Por lo tanto, esta prediccion, en este
trabajo fin de master, se ha llevado a cabo mediante el uso de un Transformer.

Sin embargo, dicha prediccion se puede llevar a cabo de otras formas y asi ha que-
dado reflejado en [Prado-Rujas et al., 2023], investigacion en la cual esta basado este
trabajo. Explorar y comprender diferentes formas de llevar a cabo dicha prediccion
permite un analisis exhaustivo del problema en cuestion y posibilita una decision
mas informada sobre la seleccion del método mas adecuado.

Para conseguir la resolucion al problema planteado se han recompilado y combinado
diferentes conjuntos de datos heterogéneos de la ciudad de Chicago para entrenar y
evaluar el STT-MDF. Estos conjuntos de datos contienen informacion valiosa relacio-
nada con el uso del transporte publico, como datos histéricos de usuarios, informa-
cion demografica, condiciones meteorologicas y otros factores relevantes que pueden
influir en los patrones de demanda. Combinando y utilizando estos conjuntos de da-
tos, el STT-MDF puede entrenarse y evaluarse eficazmente, capturando la confusa
dinamica de la demanda de transporte publico en la ciudad.

3.2. Conjuntos de Datos

Los conjuntos de datos seleccionados para ser utilizados en el STT-MDF, con el ob-
jetivo de brindar la informacién necesaria a dicho modelo y poder llevar a cabo una
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prediccion precisa, son conjuntos de datos que contienen una informacioén precisa
y actualizada de los diferentes transportes publicos de la ciudad. En el caso de este
trabajo, nos vamos a fijar tanto en las bicicletas como en los taxis ya que son dos de
los transportes publicos de la ciudad de Chicago mas utilizados y sobretodo porque
se puede obtener una gran cantidad de informacion sobre estos de una manera sen-
cilla. Para encontrar dichos conjuntos de datos debemos buscar tanto en el portal de
datos del ayuntamiento de Chicago ! para el caso de los taxis, como en la web de la
compaiia de bicicletas Divvy? para el caso de las bicis. A continuacién, se muestra
el mesh-grid de la ciudad de Chicago de 500 metros x 500 metros cuya funciéon sera
explicada mas adelante. En esta figura (3.1) se representan las 801 zonas de taxis
(puntos rojos) y las 684 zonas para dejar las bicicletas en Chicago (puntos azules). La
imagen ha sido obtenida de [Prado-Rujas et al., 2023], investigacion que utiliza datos
meteorologicos, el cual no es el caso de este trabajo de fin de master por lo que es
necesario ignorar el centro de la meteorologia (punto verde).

Chicago: taxi zone centroids and bike stations
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Figura 3.1: Mesh-grid de la ciudad de Chicago extraido de [Prado-Rujas et al., 2023],
pagina 4

1https: //data.cityofchicago.org/
2https:/ /divvybikes.com/
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3.2.1. Taxis

Entre estos conjuntos de datos facilitados por el propio ayuntamiento de Chicago,
se encuentran los conjuntos de datos que tienen la informacién sobre las zonas y
horarios de recogida y bajada de taxis a partir del ano 2013. Estos conjuntos de
datos han sido utilizados para realizar los experimentos pertinentes para obtener la
prediccion de viajes de taxis. Los datos se pueden descargar en archivos CSV, uno
por ano. Dentro de estos archivos cada una de las filas representa un viaje de taxi y
en cada una de estas filas aparece la siguiente informacion:

= Zona de recogida: Se basan en los distritos censales de la ciudad de Chicago,
que en los ultimos cien anos no han cambiado o apenas han cambiado. Como
se puede observar en la figura 3.1, existen 801 zonas de taxi (los puntos rojos
de la imagen).

» Hora de recogida: La frecuencia con la que se obtienen los puntos de recogida
de las zonas de taxis es de 15 minutos. Esta frecuencia es crucial para poder
calcular el namero de intervalos que existen en un dia: |T'| = 4-24 = 96, ya que en
1 hora existen 4 intervalos de 15 minutos. Los conjuntos de datos mencionados
en el apartado de Taxis son de 8 anos diferentes, es por ello que a la hora de
calcular los intervalos que existen todo ese tiempo se lleva a cabo esta operacion:
|T| = 4-24-(365-8 4+ 2) = 280512, sumando los 2 dias de los anos bisiestos
correspondientes.

Originalmente, a través de los datos facilitados por el ayuntamiento de Chicago se
obtienen 195 millones de viajes de taxis sin embargo, una gran cantidad de estos
viajes tenian datos incompletos por lo que se han eliminado y el nimero de viajes ha
terminado en 172 millones. Estos viajes han sido procesados e incorporados al con-
junto de datos final que alimentara de informacion al STT-MDF mediante el codigo
desarrollado en la investigacion de [Prado-Rujas et al., 2023]. En este procesamiento
de viajes, en primer lugar, se han agrupado los viajes de taxis en diferentes contene-
dores dependiendo de la zona e intervalo de tiempo, de esta manera, obteniendo un
conjunto de datos que registra el namero de viajes que se han realizado durante un
intervalo de tiempo t € T'y zona [ € L detallada: X;u,; = {x},t € T,l € L}.

Como se puede ver en la figura 3.1, los datos van a tratarse en una mesh-grid original-
mente de 90x60 aunque dependiendo de la capacidad computacional sera reducida
en los diferentes experimentos realizados. Para poder crear esta mesh-grid tenemos
que saber que » = 90 y ¢ = 60. Entonces, se fueron insertando linealmente las mesh-
grid en la malla de 90 x 60, utilizando el conjunto de datos X;,,;; como entrada con
sus respectivas geolocalizaciones. De esta manera, se construyo la mesh-grid de taxi
con la forma de |T'| x 90 x 60.

Finalmente, se obtiene el conjunto de datos con los viajes de taxis realizados dentro
de la mesh-grid de 90 x 60 y posteriormente normalizados mediante la ecuacion de:

;o x —min(X)
v max(X) — min(X) S

Consiguiendo de esta manera el archivo 15m_map_90_60_taxi_norm_abs.h5 de tipo
H5 que es un archivo de datos en Formato de Datos Jerarquicos (HDF) generalmente
utilizados para almacenar grandes cantidades de datos numeros, graficos y de texto.
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En este caso, se utiliza este tipo de archivos debido a que se busca guardar los viajes
realizados en 280512 intervalos de 15 minutos por lo que seran grandes cantidades
de informacién. Una vez obtenido este tipo de archivo, sera facil de manejar dentro
del codigo para alimentar al STT-MDF con toda su informacion.

3.2.2. Bicicletas

En cuanto a los conjuntos de datos de las bicicletas, a diferencia de los taxis que fue-
ron obtenidos en el portal del ayuntamiento de la ciudad de Chicago, la informacion
necesaria de las bicicletas ha sido obtenida entre los diferentes conjuntos de datos
de la compania de alquiler de bicicletas Divvy. Dicha compania facilita a todos los
usuarios datos anonimos de los viajes realizados, eliminando los trayectos con una
duracion menor a 1 minuto. Al igual que con los taxis, los conjuntos de datos se pue-
den descargar en archivos CSV individuales los cuales corresponden a periodos de
duracion variada. En cada una de las filas de estos CSV se muestra un viaje realizado
y dentro de estas filas se encuentra la siguiente informacion:

= Estacion de bicis: Algunas estaciones incluyen un identificador junto con un
archivo de busqueda para poder conocer la ubicacion de la estacion, otras es-
taciones no tienen este archivo de busqueda por lo que la geolocalizacion se
basaba en la informacion obtenida en diferentes periodos y por ultimo, existen
otras estaciones las cuales incluyen una geolocalizacion exacta del lugar donde
empezaba el viaje. Como se puede ver en la figura 3.1, existen 684 estaciones
de bicicletas (puntos azules) dentro de la mesh-grid establecida de la ciudad
de Chicago. La informacion de ubicacion es dada en cada una de las filas del
archivo mediante la longitud y latitud.

= Hora de inicio del viaje: Se toma de la misma manera que en los conjuntos de
datos de los taxis, teniendo intervalos de 15 minutos y 8 anos de informaciéon
separada ano por ano en archivos CSV. Por lo tanto para calcular el nimero
de intervalos que hay en estos 8 anos se lleva a cabo el siguiente calculo: |T| =
4-24-(365-8+2) = 280512.

Debido a que se esta trabajando con grandes cantidades de informacion, existe la
posibilidad de que existan datos incompletos, como es el caso del 0,35% de los viajes
en bicicletas que aparecen en el archivo sin la informacion de latitud y longitud en la
que se ha empezado el viaje. Quedando restantes 24 millones de viajes en bicicleta. A
diferencia de los conjuntos de datos de los taxis que facilitaban un conjunto de zonas
como como posibles lugares de inicio del trayecto, la informaciéon que se obtiene de
las bicicletas nos permite conocer el lugar desde que se empieza el viaje con exactitud.

De nuevo, mediante un coédigo de la investigacion de [Prado-Rujas et al., 2023] se
agrupan los viajes en bicicleta temporal y espacialmente obteniendo, de esta ma-
nera, el conjunto de datos Xy = {z},t € T,1 € L}. En el que L corresponde a la
mesh-grid de 90 x 60 mencionada hasta el momento. Es decir, el conjunto de datos
Xpike Va insertando uno a uno los viajes en bicicleta que ocurren durante cada in-
tervalo de tiempo ¢t € T en cada zona de la mesh-grid | € L. Entonces, se normaliza
el conjunto de datos Xj;;,. mediante la ecuacion 3.1 obteniendo el archivo H5 final
15m_map_90_60_bike norm_abs.h5 con una forma de |T'| x 90 x 60 que alimentara
al STT-MDF.
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3.2.3. Tiempo

El STT-MDF es un Transformer espacio-temporal, por lo que una vez conocemos
como se van a tratar los datos espaciales (bicicletas y taxis), es necesario conocer
como se va trabajar la parte temporal. En este caso, el conjunto de datos tendra una
forma de |T'| x 8 siendo esos 8 valores los siguientes:

Coseno del tiempo del dia en un periodo de 24 horas pasadas a segundos, estan-
do el valor entre [-1, 1]. Se calcula mediante la siguiente formula en la que t es
el numero de instantes correspondientes al conjunto de datos y day el nimero
de instantes correspondientes a un dia.

2t

cos(0) = cos@ (3.2)

Seno del tiempo del dia en un periodo de 24 horas pasadas a segundos, estando
el valor entre [-1, 1]. Se calcula mediante la siguiente formula en la que t es el
numero de instantes correspondientes al conjunto de datos y day el niumero de
instantes correspondientes a un dia.

2t

sin(0) = sin@ (3.3)

Coseno del tiempo del dia en un periodo de 7 dias pasados a segundos, estando
el valor entre [-1, 1]. Se calcula mediante la siguiente formula en la que t es el
numero de instantes correspondientes al conjunto de datos y week el nimero
de instantes correspondientes a una semana.

2t
week

cos(0) = cos (3.4)

Seno de la hora del dia en un periodo de 7 dias pasados a segundos, estando
el valor entre [-1, 1]. Se calcula mediante la siguiente formula en la que t es el
numero de instantes correspondientes al conjunto de datos y week el ntimero
de instantes correspondientes a una semana.

2t
week

(3.5)

sin(f) = sin

Coseno de la hora del dia en un periodo de 1 afno pasado a segundos, estando
el valor entre [-1, 1]. Se calcula mediante la siguiente formula en la que t es el
numero de instantes correspondientes al conjunto de datos y year el numero de
instantes correspondientes a un ano.

2t

year

(3.6)

cos(0) = cos

Seno de la hora del dia en un periodo de 1 ano pasado a segundos, estando el
valor entre [-1, 1]. Se calcula mediante la siguiente formula en la que t es el
numero de instantes correspondientes al conjunto de datos y year el namero de
instantes correspondientes a un ano.

2tm
year

sin(f) = sin (8.7)

31



3.3. Modelo propuesto STT-MDF

= Diferenciador entre dia de la semana y dia de fin de semana, representando el
valor O los dias de la semana, mientras que el valor 1 los dias del fin de semana.

= Diferenciador entre vacaciones y no vacaciones, representando el valor O los dias
no vacacionales, mientras que el valor 1 los dias vacacionales.

Por ejemplo, el dia 15 de diciembre del ano 2000 con un conjunto de datos corres-
pondiente a un ano (365 x 24 x 4 = 35040 instancias) se reflejaria de la siguiente forma:
[0.234,0.567,0.890, 0.876,0.543,0.210, 0, 0]. Los primeros seis valores se obtienen a través
de las formulas 3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6, 3.7 mientras que, los ultimos estan senalando
que es un dia entre semana y no correspondiente a la época de vacacional.

3.3. Modelo propuesto STT-MDF

Partiendo del conocimiento expuesto en el capitulo 2, en este apartado del capitulo
del desarrollo se va a explicar el STT-MDF tanto describiendo su arquitectura como
mencionando la implementacion que se ha llevado a cabo para desarrollarlo y realizar
las experimentos pertinentes.

3.3.1. Arquitectura

En este trabajo fin de master, se emple6 una arquitectura basada en el Transformer
codificador-decodificador con el objetivo mencionado anteriormente de predecir la de-
manda del transporte publico (taxis y bicicletas) de la ciudad de Chicago. La eleccion
de esta arquitectura, la cual se puede observar en la figura 3.2, estuvo motivada por
su €xito en diversas tareas de procesamiento del lenguaje natural y vision por orde-
nador, asi como por su capacidad para capturar eficazmente dependencias de largo
alcance. Esto ultimo es la clave de los Transformers, porque pese a que estos mode-
los sean actualmente algo novedosos y no se sabe mucho sobre estos, se conoce que
trabajan mejor cuando trabajan con una gran cantidad de informacion y conjuntos
de datos de gran tamano, como es el caso.

La arquitectura utilizada para desarrollar el STT-MDF esta principalmente basada en
la investigacion de [Grigsby et al., 2021]. Este estudio presenta un novedoso enfoque
que aborda los retos de la prevision de datos espacio-temporales dinamicos, como
los patrones meteorologicos, el flujo de trafico y la dinamica de la poblacion, que
presentan dependencias temporales y espaciales complejas.

En cuanto a la propia arquitectura, su idea principal reside en su capacidad para
aprender representaciones contextuales de las secuencias de entrada, capturando
al mismo tiempo las dependencias locales y globales. Dicha arquitectura esta com-
puesta de capas self-attention apiladas, redes neuronales feed-forward y conexiones
residuales, que en conjunto permiten a la red modelar eficazmente las interacciones
de largo alcance dentro de los datos de entrada. Su estructura general consta de una
red codificadora encargada de captar los patrones espacio-temporales de los datos
de entrada y una red decodificadora que genera predicciones futuras basadas en la
informacion codificada. Tanto el codificador como el decodificador se componen de
varias capas, cada una de las cuales consta de un mecanismo de self-attention y
redes neuronales feed-forward en funcion de la posicion.

Para poder alimentar las capas del codificador y las del decodificador es necesario que
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los conjuntos de datos pasen por la fase de embedding. Por el lado del codificador para
mejorar aun mas la capacidad del modelo de captar dependencias de largo alcance,
la arquitectura Transformer incorpora la codificacion posicional. La idea principal
de esta codificacion posicional es anadir un conjunto de vectores de longitud fija
a los embeddings de entrada, donde cada vector corresponde a una posicion en la
secuencia de entrada. Estos vectores de codificacion posicional se crean con el fin
de que contengan informaciéon tanto sobre la posicion como sobre la frecuencia del
token/palabra en la secuencia. Para ello se utilizan las siguientes funciones seno
(sin) (figura 3.8) y coseno (cos) (figura 3.9) de distintas frecuencias y fases.

pos

10002%/dmodet (3.8)

PE(pos,2i) = sm(

pos

100024/ dmodet (3.9)

PE(pos,Qi—l—l.O) = COS(
En estas dos formulas, pos es la posicion del token/palabra correspondiente en la
secuencia, i es el indice del vector de codificacion posicional (PE) y d,,.q4e; €S la dimen-
sion de los embeddings de entrada. Al anadir los vectores de codificacion posicional
a los embeddings de entrada, el modelo es capaz de diferenciar los tokens en funciéon
de su posicion en la secuencia. De este modo, los mecanismos self-attention atien-
den tanto al contenido de dichos tokens como a su informacioén posicional, lo que
permite al modelo captar el orden y las relaciones entre los distintos elementos de la
secuencia. En otras palabras, de esta manera se obtenia el contexto de cada token.
Cabe destacar que la codificacion posicional solo se anade una vez a los mencionados
embeddings de entrada y permanece constante durante todas las capas del modelo,
ayudando de esta manera a manejar mejor la informacion secuencial.

Por otro lado, el lado del decodificador, se utiliza un mecanismo adicional cross-
attention que le permite atender a las representaciones codificadas generadas por
el codificador. Este mecanismo de atencion cruzada ayuda al decodificador a centrar-
se en la informacion espacio-temporal relevante de los datos de entrada, al tiempo
que genera predicciones precisas para los futuros pasos temporales.

3.3.1.1. Embedding

En el STT-MDF, el embedding desempena un papel crucial en la transformacion de
los datos de entrada en una representacion continua que pueda ser procesada por las
capas posteriores del modelo. El proceso embedding asigna cada elemento discreto de
entrada, como palabras o tokens, a una representacion vectorial continua, también
conocida como embedding. Las propias capas de embedding sirven de paso inicial en
la arquitectura del STT-MDF y se aplica por separado a las secuencias de entrada
tanto en el codificador como en el decodificador.

Al tratarse de un caso en el que la informacion con la que se trabaja es espacial y
temporal, cada uno de estos tipos de datos incluyen caracteristicas diferentes (ubica-
ciones geograficas o informacion temporal). Cada caracteristica suele representarse
como una variable categorica o un valor numeérico. Para incorporar estas diversas
caracteristicas de entrada al modelo, se utilizan capas de embedding especificas pa-
ra convertirlas en representaciones continuas. A continuacion, se van a explicar las
diferentes métodos aplicados a través de las capas embedding que forman parte de
la arquitectura del STT-MDF:
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Figura 3.2: Estructura codificador-decodificador del STT-MDF extraido de
[Grigsby et al., 2021], pagina 4.

= Secuencias espacio-temporales: Para poder leer las secuencias de entrada,
estas son pasadas por un embedding de tokens utilizando la técnica de flattening
basada en la conversion de una estructura de datos multidimensional en una
estructura unidimensional. Esta técnica se utiliza sobre cada vector y; (vector de
las dependencias espaciales target con una copia de su timestamp x;, obteniendo
de esta manera una nueva secuencia Z. Entonces, se realiza un embedding de
dicha nueva secuencia, obteniendo Z’ que al ser pasada por el modelo, la matriz
de atencion A representa un grafo espacio-temporal reflejando en €l un camino
directo entre cada variable en cada paso de tiempo. Al output de este embedding
se le llama valor+tiempo.

= Tiempo: Las variables de tiempo, junto a las espaciales, son una de los dos tipos
de variables que se encuentran en los conjuntos de datos utilizados. Para tra-
tar con estas, es necesario utilizar el método Time2Vec de [Kazemi et al., 2019]
basado en capturar y representar las caracteristicas temporales en los datos
de series de tiempo de una manera mas efectiva. Time2Vec evita las represen-
taciones tradicionales como las fechas o los indices de tiempo y utiliza una
representacion vectorial de tiempo que se aprende durante el proceso de entre-
namiento. Otros métodos como el seq2seq no pueden ser utilizados para tratar
este tipo de informaciéon porque generalmente descartan informacién temporal
explicita. En cuanto a la funciéon del Time2Vec en este trabajo, asigna z; a pa-
trones sinusoidales de desplazamientos y longitudes de onda aprendidos. Esto
es de gran ayuda a la hora de representar relaciones periodicas que se extien-
den mas alla de la longitud limitada de la secuencia contextual. Entonces, los
valores de las variables concatenados y los embeddings temporales se proyectan
a la dimension de entrada del modelo con una capa feed-forward.

34



Desarrollo

» Embedding de posicion: Es necesario anadir este embedding de posicion ya
que los Transformers, por defecto, no pueden interpretar el orden de los tokens
y anadiendo esta técnica posicional se inicializan vectores de embeddings d-
dimensionales para cada paso en el tiempo hasta alcanzar la longitud maxima
de la secuencia.

= Espacio: Primero, se han creado las secuencias espacio-temporales aplicando
la técnica del flattenig sobre N variables en tokens separados. Después, cada
uno de estos tokens recibe una copia de la informaciéon temporal x asociada a
cada una de dichas variables para su embedding de valor+tiempo. Finalmente,
se le asigna un indice mediante el embedding de posicion para marcar el orden
en el paso del tiempo original, de manera que cada posicion aparece ahora N
veces. Entonces, una vez tenemos todo ese proceso realizado, se diferencian las
variables en cada paso temporal con un embedding de variable adicional. Se
inicializan N vectores embedding d-dimensionales para cada indice de variable,
de forma muy similar que en el embedding de posicion. Por lo tanto, esto con-
lleva que las representaciones de las variables se inicialicen aleatoriamente y
se aprendan de principio a fin durante la fase de entrenamiento del STT-MDF.
Como se ha podido observar a lo largo del documento, y especialmente en es-
te apartado de, existen dos conjuntos de embeddings (espacial y temporal) que
crean interesantes paralelismos entre los modelos de series temporales (como el
propuesto) y los Transformers especializados en vision por computador.

= Datos incompletos: Pese a que los conjuntos de datos han sido previamente
preparados especificamente para evitar que dentro de estos existiese informa-
cion incompleta, es necesario aplicar una técnica de embedding que nos asegure
que no existe ningun tipo de dato vacio entre los que van a pasar por las diferen-
tes capas del modelo. Ademas, en los conjuntos de datos tan grandes relaciona-
dos con el transporte publico es muy comun que algan dato como la localizacion
inicial del viaje o la hora de salida estén incompletos. Por lo tanto, aplicando el
embedding a cada variable sobre su propio token separado proporciona una fle-
xibilidad de dejar valores perdidos en la canalizacion de datos, reemplazarlos
por ceros en el pase hacia adelante o forward pass, y luego decirle al modelo
cuando faltaban valores originalmente con una given embedding binaria. Una
vez conseguido esto, los embeddings de valor+tiempo, variable, posicion y given
embedding se suman para crear la secuencia de entrada espacio-temporal final.

3.3.1.2. Mecanismos de atencion

El objetivo principal de los mecanismos de atencion que se han utilizado para for-
mar la arquitectura del STT-MDF es capturar las dependencias entre las diferentes
posiciones de la secuencia espacio-temporal de entrada. Como se ha comentado en
diferentes apartados del capitulo 2, los mecanismos de atencion son los componen-
tes esenciales de la arquitectura estandar de los Transformers y son sumamente
importante a la hora de capturar eficazmente dependencias de largo alcance. En el
STT-MDF, aparecen dos tipos diferentes de mecanismos de atencion:

= Self-attention: También conocido como intra-attention, permite al modelo ana-
lizar y entender las relaciones entre los diferentes elementos de una misma
secuencia y de esta manera, centrarse en parte especificas de dicha secuen-
cia capturando dependencias de largo alcance de manera efectiva. Para poder
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Figura 3.3: Ejemplo del funcionamiento de las capas embedding y el positional enco-
ding de [Manish, 2017].

implementar el mecanismo self-attention o intra-attention, la secuencia espacio-
temporal de entrada se transforma en tres representaciones obtenidas tras apli-
car una transformacion linear de los elementos dee entrada: Consulta o Query
(Q), Clave o Key (K) y Valor o Value (V). La idea es que cada elemento en la
secuencia genere sus propias consultas, claves y valores. Entonces, los pesos
de atencion o puntuaciones de atencion, valores numéricos que representan la
importancia o la relevancia asignada a los diferentes elementos en los meca-
nismos de atencion, se calculan midiendo la similitud entre la consulta de un
elemento concreto y las claves de todos los demas elementos de la secuencia.
Este calculo de similitud puede realizarse utilizando distintos métodos, como el
dot product o el scaled dot product. El resultado es una puntuacion de similitud
para cada par clave-elemento. Estas puntuaciones de similitud se transforman
un pesos de atencion mediante una funcién softmax, que normaliza las pun-
tuaciones y garantiza que entre todas sumen 1. Los elementos con mayor peso
de atencion seran los mas relevantes de cada elemento. Una vez obtenidos los
pesos de atencion, se aplican a los elementos de valor correspondientes. Cada
elemento de valor se multiplica por su peso de atencion y se suman los valo-
res ponderados. Esta suma de valores ponderados representa el resultado final
del mecanismo self-attention para el elemento actual. Al considerar las contri-
buciones de todos los elementos relevantes, el modelo capta las relaciones y
dependencias contextuales dentro de la secuencia.

A continuacion, podemos observar en primer lugar en la figura 3.4 la arquitec-
tura que forma el mecanismo recientemente introducido. Después, se encuentra
un ejemplo de la matriz que proporciona dicho mecanismo self-attention como
output cada vez que las secuencias de entrada pasan por el. Esto se puede
encontrar en la figura 3.5.

= Cross-attention: Amplia las capacidades del mecanismo self-attention reciente-
mente mencionado al permitir que el modelo capte las relaciones entre distintas
secuencias o contextos. Permite al modelo incorporar informacion de multiples
fuentes o modalidades, mejorando su capacidad para comprender relaciones
complejas. A diferencia del mecanismo anterior, en el cross-attention hay dos
conjuntos de representaciones: Consulta o Query(Q) y Clave-Valor o Key-Value
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Figura 3.4: Estructura del mecanismo self-attention utilizado en el STT-MDF y obte-
nido de [Vaswani et al., 2017].
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Figura 3.5: Ejemplo de la matriz resultante de un mecanismo self-attention extraido
de [Wand and Li, 2018]

(KV). Las consultas se derivan de elementos de una secuencia, mientras que los
pares clave-valor se derivan de elementos de otra secuencia. Este disefio permi-
te al modelo atender a los elementos de la secuencia clave-valor basandose en
las consultas. En cuanto a los pesos de atencion el mecanismo cross-attention,
al igual que el mecanismo self-attention, consiste en calcular los pesos de aten-
cion. Para cada elemento de la consulta, el modelo mide la similitud entre la
consulta y las claves de la secuencia clave-valor. Este calculo de similitud se
realiza utilizando las mismas funciones de similitud que en el primer mecanis-
mo mencionado. Las puntuaciones de similitud resultantes se transforman en
pesos de atenciéon mediante una funcion softmax. Estos pesos de atencion de-
terminan la importancia relativa de cada elemento clave-valor con respecto a
cada elemento de consulta. A continuacion, los pesos de atencion se aplican a
los elementos de valor correspondientes de la secuencia clave-valor y cada uno
de estos elementos de valor se multiplican por su peso de atencion y se suman
los valores ponderados la cual sera el resultado final de este segundo mecanis-
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mo de atencion para cada elemento de consulta. Al incorporar la informacion de
los elementos relevantes de la secuencia clave-valor, el modelo capta las inter-
dependencias y relaciones entre las dos secuencias.

| MatMul |

Figura 3.6: Estructura del mecanismo cross-attention utilizado en el STT-MDF intro-
ducido en [Vaswani et al., 2017].

La potencia de estos dos mecanismos de atencion reside en su capacidad para captar
dependencias de largo alcance, considerar el contexto global y modelar eficazmente
las relaciones dentro de las secuencias y entre ellas. Estos mecanismos han transfor-
mado el campo del deep learning y se han convertido en fundamentales en diversas
aplicaciones, como la traduccion automatica, el analisis de sentimientos y el recono-
cimiento de imagenes, etc. Comprender e implementar eficazmente los mecanismos
de self-attention y cross-attention es esencial para avanzar en las capacidades de los
Transformers. Cabe mencionar que estos mecanismos de atencion aparecen en el
STT-MDF unos junto a otros, es decir, no hay un solo mecanismo de atencion de
cada tipo en el codificador o en el decodificador. Por lo tanto, se forma la extension
de los mecanismos de atencion llamada multi-head attention la cual se basa en que
en lugar de tener tan solo un conjunto de matrices como salida de la mecanismo de
atencion, se van a obtener uno por cada uno de los mecanismos de aparezcan en la
estructura. De esta manera, se obtendran multiples conjuntos de estas matrices.

De nuevo, basandome en la investigacion de [Grigsby et al., 2021], se ha tenido en
cuenta que la secuencia mas larga puede complicar el aprendizaje de los problemas
con N (longitud de la secuencia) mas grandes. Entonces, se ha anadido a la arqui-
tectura general un sesgo estructural hacia la secuencia de cada variable propia del
token con moédulos de atencion local en cada capa del codificador y decodificador.
En la capa local, cada token responde a los pasos temporales de su propia variable
espacial. Por otro lado, esto no significa que la capa de atencion global vaya a ser sim-
plificada separando la atenciéon temporal de la espacial, sino que, los tokens atienden
a cada token en la secuencia de su propia variable y, ademas, luego atenderan a cada
token en toda la secuencia global espacio-temporal. Todo esto se ve reflejado en la
arquitectura del modelo (figura 3.2) como Global Self Attention, Local Self Attention,
Local Cross Attention y Global Cross Attention.

Los mecanismos self-attention apareceran tanto en las capas de codificador como en
las del decodificador, mientras que los mecanismos cross-attention tan solo aparece-
ran en las capas del decodificador debido a que este comparara la secuencia de salida
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del codificador y buscara capturar la relacion entre dicha secuencia codificada y la
secuencia target o objetivo.

3.3.1.3. Codificador

En la arquitectura del STT-MDF, el codificador tiene un rol bastante importante a
la hora de capturar y codificar la informaciéon espacio-temporal de la informacion
de datos de entrada. El codificador procesa la secuencia de entrada, que consiste
en observaciones historicas, y genera representaciones codificadas que capturan las
caracteristicas y patrones relevantes. Después, estas representaciones o secuencias
codificadas son enviadas al decodificador. Esta arquitectura del codificador combina
la potencia de los Transformers, que han demostrado un rendimiento excepcional
en el procesamiento del lenguaje natural (NLP) y la generacion de imagenes, con
modificaciones especificas para poder abordar el reto propuesto en este trabajo fin de
master de realizar predicciones espacio-temporales.

En primer lugar, la entrada del codificador es una secuencia de datos de entrada que
son observaciones espacio-temporales. Estos elementos de entrada se transforman
primero en representaciones vectoriales continuas, conocidos como embeddings, me-
diante una capa de embedding que asigna cada elemento de entrada a un espacio
vectorial continuo de dimensiones inferiores, lo que permite al modelo procesar efi-
cazmente los datos de entrada. Una vez se han pasado estos datos de entrada por las
capas de embedding, se debe aplicar la codificaciéon posicional mencionada en ante-
riores apartados con el objetivo principal de incorporar informacion sobre el orden
y la posicion de los elementos de entrada dentro de cada secuencia. La codificacion
posicional es necesaria para poder captar el aspecto temporal de los datos, lo cual
permite al modelo comprender la dinamica temporal y las dependencias entre los
distintos pasos temporales. Generalmente, esto se consigue anadiendo funciones si-
nusoidales de diferentes frecuencias y fases a los embeddings de entrada obtenidos
en el paso anterior, proporcionando de esta manera una senal posicional del modelo.

En segundo lugar, una vez los datos de entrada han pasado por las capas de em-
bedding y se ha realizado su pertinente codificacién posicional, es necesario conocer
la estructura de este codificador en especifico. El codificador consiste de un numero
determinado de capas de codificadores que puede variar dependiendo del resultado
que se quiera obtener en cada uno de los experimentos, en el caso de este trabajo
generalmente son entre 2 y 4 capas. Cada una de estas capas esta formada por dos
sub-capas de mecanismos de atencion self-attention siendo una Local Self Attention
y la otra Global Self Attention, una sub-capa de normalizacion antes de las dos sub-
capas de mecanismos self-attention y de la sub-capa “Feed-Forward Neural Network”
(FFNN) siguiendo la arquitectura Pre-Norm de los Transformers [Xiong et al., 2020] y
utilizando la técnica de normalizaciéon Batch-Norm [loffe and Szeged, 2015]. La FFNN
mencionada al final aparece en la arquitectura del STT-MDF (figura 3.2) como Linear.
A continuacion, se van a explicar cada uno de los componentes de la estructura de
cada capa del codificador:

= Input y Output: Pese a que se ha explicado recientemente como se trabajan
los datos de entrada de la primera cada del codificador, también es importante
saber que output de cada capa del codificador es pasado como input de la si-
guiente capa del codificador hasta que se alcanza el numero final de capas. En
este momento, los datos de salida obtenidos tras pasar todas las sub-capas de
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Figura 3.7: Estructura del codificador del STT-MDF obtenida de
[Grigsby et al., 2021].

cada capa del codificador se han almacenado en la variable z; a la cual se le
anade el valor de la variable x original, obteniendo de esta manera la variable
output la cual se va a pasar por una ultima capa de normalizacion para alimen-
tar estos datos obtenidos y normalizados al decodificador. Esta ultima capa de
normalizacion no se encuentra dentro de las capas de codificador ya que, como
se acaba de explicar, tan solo entra en accion una vez se han superado todas
estas capas.

= Normalizaciéon: Para las capas de normalizacion, se sigue la arquitectura men-
cionada recientemente de Pre-Norm [Xiong et al., 2020] la cual es una alterna-
tiva eficaz para situaciones como la de este trabajo, ya que es capaz de mitigar
problemas como la desaparicion o explosion de gradientes en redes neuronales
profundas. Como su propio nombre indica y como se ha aclarado anteriormente,
la normalizacion de se aplica al input de cada sub-capa antes de que la opera-
cion de esta sub-capa se realice, es decir, se lleva a cabo la normalizacion del
input x de los mecanismos de atencion Local Self Attention y Global Self Atten-
tion y de la sub-capa Feed Forward antes de que cada una de estas sub-capas
realicen su funciéon. En cuanto a la técnica de normalizacion utilizada, se ha
utilizado la Batch-Norm. Fue introducida en [loffe and Szeged, 2015] y lo que
hace es normalizar las activaciones de cada capa basandose en las estadisticas
calculadas sobre un pequeno lote de ejemplos de entrenamiento.

= Local Self Attention: Tras realizar la normalizaciéon Batch-Norm de la secuen-
cia de entrada x, se obtiene x;. Entonces, entra en accion el mecanismo Local
Self Attention empezando por una localizacion de los tokens de la secuencia de
entrada z; cuyo objetivo es centrar o restringir la atencion a tokens especificos
dentro de la secuencia normalizada. Después, se ejecuta la propia funcion de
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Local Self Attention que ha sido explicada anteriormente con z; como consulta,
clave y valor y una mascara de atencion self mask_seq. La secuencia de salida
de este mecanismo de atenciéon se almacena de nuevo en z;, mientras que las
puntuaciones de atencion son ignoradas. Dicha secuencia de salida se pasa por
una funciéon de localizacion inversa, que como su propio nombre indica lo que
hace es invertir los efectos de la funcion localizacion anteriormente explicada,
almacenando el nuevo valor obtenido en la variable z;. Finalmente, a esta varia-
ble se le aplica un dropout y se le suma el valor original de la variable x dando
como resultado la secuencia de salida que se va a almacenar de nuevo en esta
variable x.

= Global Self Attention: Tras realizar la normalizaciéon Batch-Norm de la secuen-
cia de salida x del anterior mecanismo de atencion, se obtiene x;. A esta variable
se le aplica una funcién Window Time para dividir la secuencia de entrada de
este mecanismo de atencion, la secuencia de salida del mecanismo de atencion
anterior, en ventanas o incluso segmentos mas pequenos donde cada ventana
representa un subconjunto de tokens consecutivos. El objetivo de esta division
es encontrar dependencias locales o informacion contextual dentro de ventanas
especificas de la secuencia. La funcion Window Time también se debe aplicar
sobre la variable self_mask_seq ya que, a la hora de llamar el método Global Self
Attention se utiliza z; como clave, consulta y valor y self_mask_seq como masca-
ra de atencion por lo que, en caso de aplicar la division en diferentes ventanas,
se debe aplicar en ambas variables para que cumplan con los mismos requisi-
tos. Los resultados del método Global Self Attention se almacenan en la variable
z1 y las puntuaciones de atencion se asignan a la variable attn. Después, se
aplica la funcion ReverseWindowTime a las variables z; y self_mask_seq para
volver a agrupar las diferentes ventanas divididas. Finalmente, a este resultado
se le aplica el dropout establecido para los mecanismos de atencion y se le anade
el valor original de x, almacenando el resultado de esta operacion en la propia
variable x.

» Feed Forward: Tras obtener el resultado de la funcion Global Self Attention x,
este se pasa por la sub-capa de normalizacion obteniendo de esta manera z;.
Dicha variable entonces, se pasa por una sub-capa feed forward compuestas
de dos capas convolucionales de una dimension (Conv1D). La primera de estas
capas se aplica sobre la variable normalizada z; la cual pasa por dicha capa
convolucional primero, entrando por el canal de entrada cuyo valor de dimen-
sion es el de la variable d_model y segundo, saliendo por el canal de salida con
el valor de dimension que contenga la variable d_ff. Una vez pasada la variable
por dicha sub-capa, se lleva a cabo una funcion de activacion (relu o gelu) y
finalmente, un dropout con un valor especifico para esta sub-capa feed forward.
El valor obtenido tras la primera de las dos ConvlD que forman esta ultima
sub-capa del codificador, se almacena en la variable z; la cual sera pasada por
la segunda ConvlD que contiene los valores de dimensiones de los canales de
entrada y salida al revés que en la primera Conv1D de manera que x; proporcio-
nado en la salida mantendra el mismo valor de dimensién que al entrar por la
primera capa convolucional. Ademas, al valor obtenido después de aplicar dicha
segunda convolucion, se le aplicara de nuevo el mismo valor dropout que a la
primera convolucion y se almacenara el resultado en la variable z;.
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3.3.1.4. Decodificador

El decodificador dentro de la arquitectura propuesta es sumamente importante a la
hora de generar predicciones espacio-temporales precisas y dinamicas. Toma las re-
presentaciones codificadas de la secuencia de entrada, producidas por el codificador,
y genera predicciones para futuras tramas espacio-temporales. El decodificador cons-
ta de varias capas, denominadas capas decodificadoras, cuya cantidad es un hiper-
parametro que dependiendo de los objetivos del experimentos y de los resultados que
se desean obtener sera una u otra. Cada capa decodificadora consta de cuatro sub-
capas que son diferentes mecanismos de atencién, una sub-capa feed forward y una
sub-capa de normalizacion basada en la técnica Batch-Norm [loffe and Szeged, 2015]
antes de cada una de las demas sub-capas siguiendo la estructura Pre-Norm de los
Transformers [Xiong et al., 2020]. Los cuatro mecanismos diferentes mencionados
son: Local Self Attention, Global Self Attention, Local Cross Attention y Global Cross
Attention. De esta manera, el decodificador combina los mecanismos de self-attention
y cross-attention, 1o que permite al modelo prestar atencion a distintas partes de la
entrada y aprender las relaciones contextuales.

En el caso del decodificador, también se trabaja con la capa de embedding ya que
recibe las secuencias de entrada espacio-temporales por dos sitios diferentes (salida
del codificador y datos target). Como se ha comentado, el objetivo del decodificador es
generar predicciones futuras basandose en los datos de entrada espacio-temporales
codificados y para ello necesita comparar dichos datos con los datos pasados por
la capa de embedding que los cuales se llamaran objetivo o target. Por lo tanto, los
datos target deben ser tratados de la misma manera que los datos de entrada del
codificador puesto que se trata del mismo tipo de secuencias espacio-temporales pero
en este caso, secuencias de un paso temporal mas avanzado que se compararan
con los datos espacio-temporales de salida del decodificador. Es decir, para que se
traten de la misma manera, se deben convertir en primer lugar en representaciones
vectoriales y después se les aplicara una codificacion posicional. Estos mismos pasos
se han explicado en el apartado del codificador ya que, se podria decir que dentro
de cada capa del decodificador existe un capa codificadora que abarca desde que
los datos target se pasan por las capas embedding hasta que los dos mecanismos
self-attention proporcionan sus pertinentes datos trabajados a los dos mecanismos
restantes denominados Local Cross Attention y Global Cross Attention.

= Input y Output: A diferencia del codificador, los datos de entrada en el decodifi-
cador se obtienen de dos sitios diferentes. Por un lado, se encuentran los datos
proporcionados por el codificador, los cuales han sido pasados por sus multiples
capas hasta finalmente ser normalizados y pasados al primer mecanismo cross-
attention. Por el otro lado, se encuentran los datos mencionados recientemente
como datos target los cuales, como se ha explicado, pasan por las capas de
embedding y los mecanismos self-attention hasta encontrarse con los datos co-
dificados en el primer mecanismo cross-attention. Estos datos se pasan por cada
una de las capas del decodificador y una vez pasadas todas, se normalizan y se
pasan por una capa Feed Forward obteniendo de esta manera los resultados o
predicciones finales.

= Normalizacion: Las sub-capas de normalizacion en el decodificador siguen la
misma estructura que en el codificador conocida como Pre-Norm introducida
en [Xiong et al., 2020] y en cada una de estas sub-capas también se utiliza la
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Figura 3.8: Estructura del decodificador del STT-MDF obtenida de
[Grigsby et al., 2021].

misma técnica de normalizacion que en el codificador denominada Batch-Norm
de [loffe and Szeged, 2015].

Local Self Attention y Global Self Attention: Ambos mecanismos self-attention
no necesitan ser explicados puesto que llevan a cabo exactamente la misma
funcion que en el codificador. La unica diferencia es que los datos que reciben
estos mecanismos pertenecen a pasos temporales mas avanzados que los del
codificador y que los datos de salida que proporcionen, no seran los datos de
salida del decodificador sino que deberan pasar primero por los mecanismos
cross-attention que se van a explican a continuacion.

Local Cross Attention: Como se ha explicado en punto de normalizacion, se
sigue la estructura basada en normalizar los datos antes de que entren a los
diferentes mecanismos. Por lo tanto, se normaliza la variable x la cual ha si-
do obtenida tras aplicar las diferentes funciones de los mecanismos Local Self
Attention y Global Self Attention sobre los datos target, obteniendo asi z;. En-
tonces, se lleva a cabo una localizacion de dicha variable ya normalizada y de la
variable cross la cual contiene los datos de salida del codificador. Esta localiza-
cion se lleva a cabo para ayudar al mecanismo de atencion a elegir y centrarse
en los tokens mas importantes de ambas variables. Una vez realizada la locali-
zacion, se lleva a cabo el método del mecanismo Local Cross Attention que recibe
como par de clave-valor la variable que contiene los datos codificados y reciente-
mente localizados cross, como consulta la variable que contiene los datos target
x1 'y como mascara de atencion la variable cross_mask_seq. El resultado de este
mecanismo almacenado en la variable z; se pasa por una localizacion inversa
para mantener el formato inicial, se le aplica el dropout correspondiente y se le
suma el valor de la variable original x. El resultado de esta operacion se guarda
de nuevo en la variable x.
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= Global Cross Attention: Antes llamar al método de este mecanismo, al igual
que en cada uno de estos mecanismos, se normalizan los datos de salida alma-
cenados en x tras ejecutar el Local Cross Attention obteniendo de esta manera
la variable normalizada x;. Al tratarse de un mecanismo cross-attention tienen
influencia dos tipos de datos diferentes: x; (datos de salida normalizados del
mecanismo anterior) y cross (datos codificados). Entonces, al igual que con el
mecanismo Global Self Attention a la hora de realizar la divisién en un namero
de ventanas determinado mediante el método Window Time, se debe llevar a
cabo en este caso para las variables x;, cross y la propia mascara de atencion
cuya variable tiene el nombre cross_mask_seq (la mascara de atencion cumple
la misma funcién que para los mecanismos self-attention). Una vez realizada
dicha division se llama al método Global Self Attention con la variable z; como
consulta y la variable cross como par de clave-valor. El resultado de dicho me-
canismo se guarda en la variable z; y las puntuaciones de atencion en attn.
Después, se invierten los efectos de la division de ventanas mediante el método
ReverseWindowTime para las tres variables involucradas. Finalmente, se ejecu-
ta el dropout correspondiente a los mecanismos de atencion a los datos de salida
obtenidos tras la ejecucion de estos (z1) y, ademas, se le suma al resultado del
dicho dropout el valor original de la variable x. El resultado de esta operacion se
guarda de nuevo en la variable x.

= Feed Forward: Por ultimo, esta capa feed forward tiene la misma funcion que
en el codificador por lo que no es necesaria su explicacion en este punto. Sin
embargo, existe una diferencia la cual ha sido mencionada en el punto de input
y output basada en que una vez finalizadas las capas de decodificador, esta
capa feed forward vuelve a ser utilizada para finalmente obtener los resultados
deseados.

3.3.2. Implementacion

El trabajo realizado esta principalmente basado en dos investigaciones diferentes, por
lo que el codigo del STT-MDF también lo esta. Por un lado, se encuentra la parte del
codigo que lleva a cabo el procesamiento de los datos y que los alimenta a las capas
de embedding del STT-MDF. Dicha parte esta basada en la primera de las dos investi-
gaciones, es decir, en [Prado-Rujas et al., 2023] cuyo codigo es un codigo abierto que
se puede encontrar en el siguiente repositorio de GitHub. Por otro lado, se encuen-
tra la parte mas importante del proyecto, el modelo. Este modelo esta principalmente
basado en el modelo desarrollado en investigacion de [Grigsby et al., 2021] cuyo c6-
digo también es un codigo abierto de GitHub y se puede encontrar en el siguiente
repositorio.

El codigo desarrollado y modificado para este trabajo fin de master esta disponible
en el siguiente repositorio, el cual basicamente es una rama nueva del codigo de
[Grigsby et al., 2021]. Respecto al lenguaje de programacion utilizado, el modelo es-
ta desarrollado en Python [Python S.F., 2023], exactamente utilizando las bibliotecas
Pytorch [Paszke et al., 2019] y Pytorch Lightning. PyTorch es un marco de Deep Lear-
ning de codigo abierto desarrollado principalmente por el laboratorio de investigacion
de IA de Facebook (FAIR). Proporciona una forma flexible y eficiente de construir, en-
trenar y desplegar redes neuronales profundas. PyTorch se utiliza ampliamente para
diversas tareas de Machine Learning, como la vision por ordenador, el procesamiento
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del lenguaje natural y el aprendizaje por refuerzo. En el caso de este trabajo, Pytorch
ha sido utilizado para desarrollar el modelo. Pytorch Lightning, es una envoltura lige-
ra de PyTorch que simplifica el entrenamiento y la organizacion de modelos complejos
de Deep Learning. Su objetivo es reducir el codigo repetitivo y estandarizar las mejores
practicas para el entrenamiento de modelos, lo que facilita la creacion de proyectos de
Deep Learning escalables y reproducibles. Y en €l caso de este trabajo, su uso ha sido
especificamente para el proceso de capacitacion del modelo y ejecuciéon del mismo.
Como se ha mencionado anteriormente, el cédigo de [Prado-Rujas et al., 2023] se ha
utilizado como base de la parte de procesamiento de datos, sin embargo, este codigo
estaba en desarrollado en la biblioteca de Keras por lo que se han debido realizado
cambios bastante notables de manera que el la estructura del cédigo origen es casi in-
apreciable. Keras es un marco de Deep Learning de codigo abierto escrito en Python.
Proporciona una API de alto nivel que facilita la construccion y el entrenamiento de
redes neuronales profundas. Keras se desarrollé centrandose en la facilidad de uso,
la modularidad y la extensibilidad, por lo que es accesible tanto para principiantes
como para investigadores experimentados.

3.3.2.1. Procesado de datos

En los modelos Transformers, al igual que en cualquier tipo de modelo de cualquier
ambito de la Inteligencia Artificial la separacion de datos en conjuntos de entrena-
miento (train), validacion (val‘) y prueba (test) es una practica esencial para valorar y
evaluar el rendimiento del modelo. Cada uno de estos conjuntos tiene su finalidad:

= Conjunto de entrenamiento o Training set: El training set obtiene la mayor parte
de los datos y, como su propio nombre indice, se utiliza para entrenar. Es el con-
junto de datos en el que el modelo aprende patrones, caracteristicas y relaciones
entre entradas y salidas. El modelo ajusta sus parametros internos basandose
en los ejemplos del conjunto de entrenamiento para optimizar su rendimiento.

= Conjunto de validacion o Validation set: El validation set es la porcion mas pe-
quena de los datos que se utiliza para afinar (fine-tuning) el modelo durante el
proceso de entrenamiento. Ayuda a controlar el rendimiento del modelo y a to-
mar decisiones sobre el ajuste de los hiperparametros o la seleccion del modelo.
El validation set no se utiliza para entrenar directamente el modelo, sino para
evaluar su capacidad de generalizacion e identificar posibles problemas, como
un ajuste excesivo o insuficiente.

= Conjunto de prueba Test set: El test set es una porcion separada de los datos
que se utiliza para evaluar el rendimiento final del modelo entrenado. Sirve como
medida imparcial de la capacidad del modelo para generalizar a datos no vistos.
El test set debe ser representativo de los escenarios reales a los que se enfrentara
el modelo. Es crucial mantener el conjunto de pruebas aislado durante todo el
proceso de entrenamiento y validacion para evitar el conocido overfitting (cuando
el modelo funciona muy bien con los datos de entrenamiento, pero no generaliza
bien con datos nuevos que no se han visto).

Generalmente, a la hora de crear estos tres diferentes conjuntos de datos las divisio-
nes mas habituales son el 60% para el entrenamiento, el 20% para la validacion y
el 20 % para las pruebas. Sin embargo, en el caso de este proyecto, debido a la poca
capacidad computacional para ejecutar el modelo, el nimero de instancias de estos
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tres conjuntos sumadas no alcanzara el numero maximo de instancias que existen
en los archivo proporcionados por el estudio [Prado-Rujas et al., 2023], denominados
15m_map_90_60_taxi_norm_abs.h5 y 15m_map_90_60_bike_norm_abs.h5, expli-
cados en el apartado 3.2.2 y 3.2.1. El numero de instancias que completaran cada
uno de estos tres conjuntos se van a calcular teniendo en cuenta el numero de inter-
valos que ocurren en un dia (intervalos de 15 minutos, es decir, 4 en una horay 4-24
en un dia) y a partir de este dato se calcularan cuantos intervalos ocurren en unos
dias, una semana, un mes o incluso en un ano. Al llevar a cabo este calculo, se ten-
dra en cuenta que conjunto de datos debe tener un porcentaje mayor de instancias
que otro.

Estos conjuntos de datos de entrenamiento, validacion y prueba se separan en dos
tipos de datos los datos contextuales X y los datos objetivo Y. Estos dos tipos de datos
estan separados en otras dos ramas (espaciales y temporales) ya que, el trabajo esta
basado en un problema espacio-temporal. En cuanto a los datos contextuales, por un
lado, se encuentran los datos temporales que se van a almacenar en la variable (Y,.)
los cuales han sido previamente explicados en el apartado 3.2.3. En dicho apartado,
se menciona que la forma del conjunto de datos temporales es de |T'| x 8, sin embargo,
esta forma se va a modificar ya que uno de los objetivos del modelo es recibir datos de
entrada de n, pasos temporales diferentes. Esta variable n, es un hiperparametro que
se ajustara dependiendo del experimento. De esta manera, la forma del conjunto de
datos temporales (Yy;,,.) sera de |T| xn, x 8. Por el otro lado de los datos contextuales,
estan los datos espaciales que se van a almacenar en la variable (Yime series), que al
igual que el conjunto de datos temporales, han sido explicados previamente pero
en este caso en los apartados 3.2.2 y 3.2.1. Repitiendo el patron que se ha seguido
con los datos temporales, la forma del conjunto de datos espaciales cambiara con
respecto a la mencionada en dichos apartados ya que para entrar al modelo y poder
compararlo con los datos temporales deben tener formatos parecidos. Por lo tanto,
este conjunto pasara de |T| x 90 x 60 a |T'|n, x 90 x 60, extrayendo de esta manera los
datos espaciales correspondientes a los n, pasos temporales. Cabe destacar que la
forma de este segundo tipo de datos es de 90260 debido a que la mesh-grid original es
de ese tamano, sin embargo, para poder realizar ejecuciones completas en cada uno
de los experimentos se limitara dicha mesh-grid a un tamano algo mas reducido.

Respecto al otro tipo de datos guardados, los datos objetivo, utilizaran la misma forma
que los datos contextuales pero se almacenaran en las variables (Yiime) YV (Yiime_series)
respectivamente. Ademas, los pasos temporales de los que se extraeran los datos se-
ran pasos mas avanzados en el tiempo, como es logico, y los determinara el valor del
hiperparametro n, cuyo valor generalmente es equivalente al de n,. Entre los pasos
temporales de los datos contextuales y objetivo existe una variable llamadashift la
cual hace referencia al numero de intervalos que existen entre los dos tipos de datos
mencionados. El objetivo de dicha variable es que los datos contextuales no se sola-
pen ni los datos objetivo ni con las predicciones correspondientes. En la figura 3.9 se
puede observar la imagen extraida de la investigacion de [Prado-Rujas et al., 2023]
que hace referencia a lo recientemente explicado. En esta figura se realiza la explica-
cion de los pasos temporales utilizados para los datos contextuales y objetivo o output
ya que, el objetivo de las predicciones es que estos dos ultimos tipos de datos ocurran
en los mismos pasos temporales e incluso en el momento mas parecido posible. En
la figura t hace referencia al tiempo, n, y n, son los mencionados pasos temporales,
ry c se refieren a las filas y columnas de la mesh-grid, s es el shift (ventana) entre
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los pasos temporales y la f es la técnica/método/funcion utilizada en el modelo para
llevar a cabo las predicciones. Es decir, f(X) =Y.

l}('

Figura 3.9: Representacion del problema de predicciones de series temporales
([Prado-Rujas et al., 2023])

Por ultimo, para poder alimentar las primeras capas embedding del modelo con estos
conjuntos de datos, estos se deben pasar a tensores Torch (PyTorch) y hasta este
momento se habia trabajado con estos conjuntos como Numpy arrays. Una vez con-
vertidos los conjuntos de datos de entrenamiento, validacion y prueba en tensores
Torch, los cuales son muy utiles para este tipo de problemas espacio-temporales ya
que ayudan a la aceleracion de la GPU en el entrenamiento, estos se pasan por la
clase DataModule proporcionada también por PyTorch. En este proyecto, dicha clase
se ha utilizado como una forma de encapsular la carga de datos y los pasos de pre-
procesamiento necesarios para poder llevar a cabo las fases de entrenamiento, vali-
dacion y prueba del STT-MDF. Ademas, proporciona una interfaz estandarizada para
gestionar y organizar los datos, lo que facilita compartir y reproducir experimentos.
Tras pasar por la clase DataModule y esta misma devolver los datos de entrenamien-
to, validacion y prueba en el formato correspondiente, se da por finalizada la fase de
procesamiento de datos, puesto que esta todo listo para alimentar correctamente al
modelo.

3.3.2.2. Tipos de atencion en entrenamiento

A la hora de asignar una arquitectura de normalizacion asignada al modelo, existen
las opciones: Pre-Norm [Xiong et al., 2020], BatchNorm [loffe and Szeged, 2015], Po-
werNorm [Shen et al., 2020] y ScaleNorm [Nguyen and Salazar, 2019]. Cada una de
estas técnicas han sido extraidas de multiples estudios relacionados con los Trans-
Jormers [[Huang et al., 2020]; [Liu et al., 2020]; [Wu et al., 2021]; [Zhou et al., 2020];
[Araabi and Monz, 2020]; [Fan et al., 2019]] y se han incorporado al STT-MDF con el
objetivo de aumentar el rendimiento y la robustez de los hiperparametros al tiempo
que conservamos la simplicidad que destaca en los este tipo de modelos.
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En primer lugar, Pre-Norm es la arquitectura utilizada a la hora de implementar las
normalizacion de capas, basado en la mejora del entrenamiento y la convergencia
del STT-MDF. Para entender mejor la técnica Pre-Norm, se deben mencionar tanto el
concepto de conexiones residuales como el concepto de la normalizaciéon de capas.
Las conexiones residuales, introducidas en la arquitectura ResNet [He et al., 2015],
permiten a la red aprender funciones residuales, lo que facilita la optimizacion de
las redes profundas. La normalizacion de capas es una técnica que normaliza las
entradas de una capa para estabilizar el proceso de entrenamiento. Al aplicar la
técnica Pre-Norm en la red, cada capa de la misma se le aplica la normalizacion de
capa antes de la funcion de activacion (almacenada en la variable activation). De esta
manera, se garantiza que la entrada a la funciéon de activaciéon esté normalizada,
lo que puede ayudar a aliviar el problema del gradiente evanescente y mejorar la
estabilidad general de la red.

En el modelo propuesto existe la posibilidad de aplicar una de las siguientes funcio-
nes de activacion:

= Rectified Linear Unit (RELU): Es una de las funciones de activacion mas sen-
cillas y utilizadas. Es eficiente desde el punto de vista computacional y se ha
demostrado que funciona bien en las tareas relacionadas al Machine Learning
y todas sus ramas. Sin embargo, ReLU sufre el problema del dying ReLU, en el
que las neuronas pueden quedarse atascadas en un estado de salida cero, lo
que hace que no puedan recuperarse durante el entrenamiento.

Para z < 0 — ReLU(z) =0 (3.10)

Para x > 0 — ReLU(z) =z (3.11)

= Exponential Linear Unit (ELU): Es similar a la funcién ReLU pero tiene una
curva mas suave para los valores negativos, lo que puede ayudar a aliviar el
problema del dying ReLU. El hiperparametro aplha que se puede observar en las
formula 3.12 y 3.13 determina la pendiente de ambas funciones para entradas
negativas, controlando cuanto se aproxima la funcion al lado negativo.

Para z < 0 — ELU(z) = a(exp(x) — 1) (3.12)

Para z >0 — ELU(z) =« (3.13)

» (ELU) (GELU): Es una aproximacion suave de la funcion de activacion ReLU y ha
ganado popularidad por su eficacia en modelos de Deep Learning. Presenta ca-
racteristicas de saturacion similares a las funciones sigmoidales, pero con una
tasa de crecimiento mas rapida. La funcion GELU puede ser ttil para reducir el
problema del gradiente evanescente:

GELU(z) =2P(X <z)=z¢(z) = - %[1 +erf(z/V2)] (3.14)

Después, con el objetivo de reemplazar la técnica LayerNorm, se encuentra Batch-
Norm que proporciona grandes ventajas en el dominio de series temporales. A la hora
de introducir BatchNorm, se argumentaba que era mas popular en aplicaciones de
vision artificial porque la varianza de entrenamiento reducida mejora el rendimiento
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sobre las LayerNorms que son las predeterminadas en NLP. Sin embargo, median-
te los experimentos realizados en [Grigsby et al., 2021] y en este trabajo, se ha de-
mostrado que es de gran utilidad para las tareas relacionadas con el problema de
prediccion de series temporales.

Por ultimo, también se han anadido las ScaleNorm y PowerNorm. ScaleNorm es una
técnica de preprocesamiento utilizada en el analisis de datos y el Machine Learning
para estandarizar el rango o la escala de las caracteristicas de entrada. El propo-
sito de la normalizacion de escala es poner todas las caracteristicas en una escala
similar, asegurando que ninguna caracteristica en particular domine el algoritmo de
aprendizaje o analisis debido a su mayor magnitud. PowerNorm es una técnica de
normalizacion que Consiste en calcular la potencia de la senal o del conjunto de da-
tos y, a continuacion, escalarla por un factor que la lleve al nivel de potencia deseado.
Para ello se pueden utilizar varios métodos, como dividir por la raiz cuadrada de la
potencia de la senal, escalarla por un factor especifico o utilizar técnicas estadisticas
como la normalizacion z-score.

El modelo STT-MDF constara de un hiperparametro en el que se especificara cual de
estas cuatro técnicas mencionadas se utilizara en cada experimento.

La eleccion de la implementacion de la atencion es flexible en toda la arquitectura,
lo que permite avanzar en el subcampo de la atencion de largo alcance para mejo-
rar la escalabilidad futura. En la gran mayoria de los experimentos realizados, se ha
utilizado la version ReLU de Performer [Choromanski et al., 2020] debido a su ahorro
de memoria y compatibilidad al trabajar con los mecanismos de atencién mas pro-
tagonistas en la arquitectura del STT-MDF (self-attention y cross-attention). Ademas,
también se han realizado experimentos utilizando el tipo de atencion de ProbSpar-
se [Wang et al., 2021] como los experimentos realizados en el modelo propuesto en
[Zhou et al., 2020].

= Performer: Ofrece una aproximacion eficiente a los mecanismos self-attention
que aparecen a lo largo del modelo puesto que, estos mecanismos tradicionales
tienen una complejidad cuadratica, lo que los hace computacionalmente caros
al trabajar con entradas grandes. Entonces, este tipo de atencion aborda dicho
problema empleando un algoritmo de atencion rapida basado en el “kernelized
attention framework”. Ademas, sustituye el dot-product attention por una técnica
de aproximacion que utiliza proyecciones aleatorias y la transformada rapida de
Fourier (FFT). Gracias a estas técnicas, consigue una complejidad lineal tanto
en el namero de fichas como en la dimension del espacio de caracteristicas,
lo que reduce significativamente el coste computacional de la autoatencion. Se
ha demostrado que el Performer mantiene un rendimiento comparable al de los
mecanismos de self-attention estandar, al tiempo que es mas eficiente.

= ProbSparse: ProbSparse, abreviatura de “Probabilistic Sparse Attention”, es otro
mecanismo de atencion que pretende mejorar la eficiencia y escalabilidad de la
autoatencion. Introduce la dispersion en el mecanismo de atencion mediante
la imposicion de patrones dispersos en los pesos de atencion. Esto significa
que solo un subconjunto de fichas se atienden entre si, lo que reduce la carga
computacional.ProbSparse consigue la dispersion entrenando los pesos de aten-
cion para que sigan una distribucion probabilistica. Durante el entrenamiento,
fomenta que la mayoria de los pesos de atencion sean cercanos a cero, igno-
rando de forma efectiva las interacciones irrelevantes entre fichas. El resultado
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es un patron de atencion mas estructurado e interpretable. Se ha comprobado
que ProbSparse ofrece ventajas computacionales, especialmente en escenarios
en los que las secuencias de entrada son largas o los recursos computacionales
son limitados.

3.3.2.3. Métricas de evaluacion

A la hora de obtener los resultados mas especificos y detallados posibles se han
utilizado diferentes métricas de evaluacion para poder valorar el rendimiento o la
eficacia de diversos modelos, algoritmos, sistemas o procesos en una amplia gama de
campos. Estas métricas proporcionan medidas cuantitativas que ayudan a comparar
diferentes enfoques, optimizar parametros, tomar decisiones informadas y evaluar la
calidad general de un sistema o solucion. En concreto, las métricas utilizadas en este
trabajo han sido las siguientes:

= Mean Squared Error (MSE): Es una de las métricas mas utilizada en los mode-
los similares al propuesto en este trabajo. Ha sido sumamente util para calcular
la media de las diferencias al cuadrado entre los valores de las predicciones ob-
tenidas de la demanda de movilidad del transporte publico (taxis y bicicletas) y
los valores objetivo o reales a los que se deberian asemejar lo maximo posible
dichas predicciones. Para calcular el MSE primero se obtienen los valores de las
predicciones realizadas y los valores objetivos o reales y se calcula la diferencia
entre cada uno de estos valores elevando al cuadrado la resta entre si. Se su-
man cada uno de estos calculos realizados y se divide dicha suma por el namero
total de instancias en h pasos temporales, obteniendo de esta manera la Mean
Squared Error. Este procedimiento se puede observar en la siguiente formula
(3.15:)

1 N T+h
MSE := B Z:: ; (3.15)

Esta métrica denominada MSE, pone un mayor énfasis en los errores mas gran-
des debido a la operacion de elevar al cuadrado, por lo que es mas sensible a los
valores atipicos.

= Mean Absolute Error (MAE): Es otra métrica popular para los modelos de regre-
sion. Mide la diferencia absoluta media entre los valores predichos y los valores
reales u objetivo. En este caso, para calcular esta otra métrica, se debe llevar a
cabo el siguiente procedimiento (representado en la formula 3.16): Obtener los
valores de las predicciones y los valores objetivo o reales, después, calcular la
diferencia absoluta entre cada uno de estos valores y sumar todas estas dife-
rencias. Finalmente, se divide esta suma por le niimero total de instancias en h
pasos temporales, al igual que ocurria en la métrica MSE, obteniendo la “Mean

Absolute Error”.
N T+h

MAE —hNZZlyt—yt (3.16)

n=1t=T

El MAE ofrece una interpretacion mas directa, ya que no se ve afectado por la
operacion de elevacion al cuadrado.

= Mean Absolute Percentage Error (MAPE): Es una métrica utilizada habitual-
mente en este tipo de tareas de prediccion. Mide la diferencia porcentual media
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entre los valores previstos y los reales. Los pasos para calcular el MAPE son los
siguientes (representados en la formula 3.17): Obtener los valores de las pre-
dicciones y los valores objetivo o reales correspondientes, calcular la diferencia
absoluta entre cada uno de estos valores, dividir cada diferencia absoluta por
el valor objetivo o real correspondiente, sumar todos los porcentajes resultantes
de dicha division y, finalmente, dividir la suma por el numero total de instancias
en h pasos temporales para obtener la “Mean Absolute Percentage”.

1= (e — 9)
L t — Yt
MAPE := -— ;:0 \7% | (3.17)

El MAPE proporciona una medida relativa del error, lo cual resulta util a la
hora de comparar la precision entre distintos conjuntos de datos o variables.
Sin embargo, tiene algunas limitaciones, como la sensibilidad a los valores cero
y a los valores no limitados.

= Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE): Es una variacion del
MAPE que aborda el problema de los errores asimétricos. En el caso de esta
ultima métrica implementada en el modelo denominada SMAPE, se debe realizar
un procedimiento similar al resto de las métricas el cual se vera reflejado en la
formula 3.18. Dicho procedimiento comienza con la obtencién de los valores
de las predicciones realizadas y los valores reales u objetivo correspondientes,
después, se calcula la diferencia absoluta entre cada uno de estos dos tipos
de valores. Una vez calculada la diferencia, se divide por la mitad de la suma
de los valores absolutos de las predicciones y los valores absolutos reales u
objetivo. Se suman todos los valores resultantes de esta operacion realizada
hasta el momento y se divida esa suma total por el namero de instancias en
h pasos temporales, obteniendo de esta manera el “Symmetric Mean Absolute
Percentage Error”.

ye| + [9¢l)/2

SMAPE proporciona una medida equilibrada que es simétrica y evita los proble-
mas de division por cero. Se ha decido utilizarla en este caso, porque es muy
comun entre los problemas de prediccion de la demanda de series temporales.

N
1 |yt —@t|
E .= — E -_ .1
SMAP N 1( (3.18)

En cada una de estas formulas, y;' y y;* corresponden a los valores reales u objetivo
y a los valores obtenidos de las predicciones realizadas de la variable numero n en
el paso temporal t, respectivamente. El detalle principal a tener en cuenta en las
formulas de las siguientes métricas es que se esta calculando el promedio a lo largo
de la secuencia de prediccion de h pasos temporales.

Como se ha mencionado en el apartado del STT-MDF 3.3, los datos de salida se basan
en una secuencia de predicciones mas o menos parecidas a la secuencia objetivo.
Esta secuencia de salida se restaura de manera que obtiene el mismo formato que la
secuencia de entrada del decodificador, es decir, la secuencia objetivo. Esto es lo que
hace posible calcular las diferencias mencionadas en cada una de las métricas y por
ello se pueden utilizar en este modelo. En la mayoria de los modelos cuyo objetivo
es la prediccion de series temporales se utilizan principalmente las métricas “Mean
Absolute Error (MAE)” y “Mean Squared Error (MSE)”. Sin embargo, en el caso del
STT-MDF se han incluido también, como se ha podido ver en la reciente descripcion
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de las mismas, las métricas “Mean Absolute Percentage Error” (MAPE) y “Symmetric
Mean Absolute Percentage Error (SMAPE)”.

3.3.2.4. Hiperparametros

Ala hora de realizar los experimentos correspondientes, existen una gran cantidad de
posibilidades y esto se debe a los multiples hiperparametros que forman el modelo.
Gracias a estos hiperparametros, se puede incluir una configuracion totalmente deta-
llada especificando en variables o detalles mas pequenos que no han sido explicados
a lo largo de la memoria, pero que se van a explicar a continuacion:

Batch size: Almacenado en la variable batch_size, se refiere al niumero de mues-
tras de datos que se introducen en el modelo durante cada iteracion de la fase
de entrenamiento. Determina cuantas instancias se procesan simultaneamente
antes de actualizar los parametros del modelo.

Learning rate inicial: Almacenado en la variable init_lr, representa la tasa de
aprendizaje inicial al comienzo de la fase de entrenamiento. Es el punto de par-
tida de la programacion de la tasa de aprendizaje y determina la magnitud de
las actualizaciones de los parametros durante las iteraciones iniciales.

Learning rate base: Almacenado en la variable base_lr, se refiere a la tasa de
aprendizaje base o por defecto utilizada durante el proceso de entrenamiento.
Es la tasa de aprendizaje primaria que se aplica para actualizar los parametros
del modelo durante la optimizacion.

Warmup steps: Almacenado en la variable warmup_steps, indican el nimero
de pasos iniciales o iteraciones durante los cuales el learning rate aumenta gra-
dualmente desde un valor muy pequeno hasta su valor base. Ayuda a estabilizar
el proceso de aprendizaje al principio del entrenamiento.

Decay factor: Almacenado en la variable decay_factor, determina la velocidad a
la que decae o se reduce el learning rate durante el entrenamiento. Normalmen-
te, el learning rate se multiplica por el decay factor para disminuir su valor. Al
reducir gradualmente el learning rate, el modelo puede refinar sus actualizacio-
nes de parametros y converger hacia una solucion 6ptima. Estos ultimos cuatro
hiperparametros mencionados estan relacionados de manera que el init_Ir se
ira descomponiendo en cada decay_step (decay step = init_lr - decay_factor) a lo
largo de todos los warmup_steps hasta alcanzar el valor base asignado a base_lr.

Dimensiones: Aparecen diferentes tipos de dimensiones a lo largo del modelo
almacenados en las variables d_model, d_queries_keys, d_values y d_ff que de-
finen la dimensién de los embeddings de entrada y salida, de los vectores Query,
Keyy Value en los mecanismos de atencion y de las capas FFNN respectivamen-
te. Establecer dimensiones a las entradas y salidas de las diferentes capas del
modelo determina la capacidad y expresividad del propio modelo y es un factor
crucial en su rendimiento global.

Capas codificador: Almacenado en la variable e_layers, se refiere al numero de
capas codificadoras del modelo. Las capas codificadoras procesan los datos de
entrada y extraen las caracteristicas relevantes. Aumentar el numero de capas
codificadoras puede aumentar la capacidad del modelo para captar patrones
intrincados y mejorar su poder de representacion.
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= Capas decodificador: Almacenado en la variable d_layers, se refiere al numero
de capas codificadoras del modelo. Las capas codificadoras procesan los datos
de entrada y extraen las caracteristicas relevantes. Aumentar el numero de ca-
pas codificadoras puede aumentar la capacidad del modelo para captar patrones
intrincados y mejorar su poder de representacion.

= Dropout: Existen diferentes dropouts para las diferentes capas del modelo que
estan almacenados en las variables dropout_emb, dropout_attn_out, dropout_attn_matrix,
dropout_qgkuvy dropout_ff, se refiere a la tasa de dropout aplicada a las capas
embeddings, a las matrices y a los vectores de salida de los mecanismos de
atencion, a los vectores Query, Key y Value de estos mismos mecanismos de
atencion y a la salida de las capas FFNN respectivamente. La técnica dropout
es una técnica de regularizacion utilizada en modelos como el propuesto para
evitar el overfitting. Pone a cero aleatoriamente una fraccion de las unidades de
entrada durante la fase de entrenamiento.

= Coeficiente L2: Almacenado en la variable [2_coeff, controla la fuerza de la
regularizacion L2 aplicada a los parametros del modelo durante la fase de en-
trenamiento. La regularizacion L2 es una técnica muy utilizada para evitar el
famoso overfitting en este tipo de modelos. Asignando un valor mas alto al hi-
perparametro "12_coeff.€! efecto de regularizacion es mas fuerte, ya que amplifica
la penalizacion en valores de parametros mas grandes. Por el contrario, un valor
mas bajo reduce el efecto de regularizacion.

= Numero de attention heads: Almacenado en la variable n_heads, indica el nu-
mero de cabezas de atencion del modelo transformador. Las cabezas de atencion
operan en paralelo y capturan diferentes aspectos o patrones en los datos de
entrada. Un mayor numero de cabezas de atencion permite al modelo capturar
relaciones y dependencias mas complejas

» Longitud maxima de la secuencia: Almacenado en la variable max_seq_len, se
refiere a la longitud maxima de secuencia permitida o considerada en el STT-
MDF. Este hiperparametro nace de la suma de otros dos hiperparametros de-
nominados context_points y target_points que se encargan de almacenar el valor
de la longitud de la secuencia de entrada contexto y la secuencia de entrada
objetivo respectivamente.

= GPUs: Almacenado en la variable devices, se refiere al niumero de unidades de
procesamiento grafico (GPU) utilizadas en la fase de entrenamiento del modelo.
Las GPU son dispositivos de hardware especializados que destacan en la realiza-
cion de calculos paralelos, lo que las hace muy eficaces para entrenar y acelerar
modelos de este tipo. En este caso, se ajusta el valor de esta variable a la hora
de crear el trainer de la libreria Pytorch Lightning que se encarga principalmente
de entrenar y realizar pruebas del modelo.

Como se ha mencionado, existen una gran cantidad de posibilidades dentro de
cada uno de los hiperparametros pero también hay que destacar que existen
bastantes mas hiperparametros sin embargo, en este apartado tan solo se han
explicado los que no han sido detalladamente descritos o mencionados a lo largo
de la memoria y entre los que no se habian descrito o mencionados, los que
mas influencia pueden llegar a tener al cambiar sus valores en cada uno de los
experimentos.
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3.4. Experimentos

En este apartado se va a explicar de manera detallada la composicion de cada uno
de los los experimentos realizados a lo largo del desarrollo del modelo. Esta compo-
sicion esta formada principalmente por la configuracion de los hiperparametros, el
tratamiento de datos y el equipo utilizado.

3.4.1. Equipo y capacidad computacional

Respecto al equipo, a lo largo del desarrollo del modelo ha sido una gran limitacion
puesto que, los conjuntos de datos con los que se ha trabajado son inmensamente
grandes y la unidad de procesamiento utilizada durante gran parte del tiempo, que ha
conllevado la fase de ejecucion del proyecto, ha sido una GPU personal cuyas especi-
ficaciones son detalladas mas adelante. EI motivo por el que los conjuntos de datos
escogidos para este trabajo son tan grandes es porque los modelos Transformers pro-
porcionan mejores resultados cuando son alimentados con grandes cantidades de
datos. Debido a esta falta de capacidad computacional, se ha intentado encontrar di-
ferentes alternativas a la unidad de procesamiento personal como las proporcionadas
por Google Colab o magerit en colaboracion con cesvima.

Caracteristicas de las tres unidades de procesamiento utilizadas:

1. GPU personal: Los resultados obtenidos por esta unidad de procesamiento han
sido notablemente peores debido a la limitacion computacional mencionada an-
teriormente. Se llama GeForce RTX 2060 y cuenta con 1920 nucleos CUDA, 240
Tensor Cores que pueden ofrecer 52 TFLOPS de potencia de deep learning, 30
nucleos RT que pueden transmitir 5 gigarrayos por segundo, 6 GB de la memo-
ria GDDR6 mas reciente que se ejecuta a 14 Gbps y una frecuencia acelerada
de GPU de 1,68 GHz.

2. “GPU” de Google Colab: Conocida como NVIDIA Tesla T4 es un componente
totalmente adecuado para ejecuciones que relacionadas con los modelos de in-
teligencia artificial y tiene 16 GB de memoria compartida en funcion del modo
asignado. Esta memoria se comparte entre todos los usuarios de la misma ma-
quina fisica, por lo que la memoria disponible puede variar en funcion del uso
en cada momento.

3. GPU de magerit: Esta unidad de procesamiento se denomina NVIDIA A100 y
tiene una capacidad mayor que las dos primeras unidades mencionadas. Las
caracteristicas de esta GPU son: 6912 nucleos CUDA, 512 Tensor Cores, 40 GB
de memoria dedicada a una velocidad de 1.6 TB/s y esta acelerada por una
arquitectura Ampere.

3.4.2. Configuracion

La configuracion de los experimentos realizados se basa mayormente en la inicializa-
cion de los hiperparametros. Aunque, existen otros parametros que tienen un gran
impacto en cuanto al rendimiento de los experimentos como el tamano de la mesh-
grid o el de los conjuntos de datos de entrenamiento, valoracion y test. A continuacion
se van a mostrar los valores asignados a los hiperparametros y parametros a la hora
de llevar a cabo los experimentos mas exitosos:
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= Tamano del mapa o mesh-grd: El motivo principal de disminuir el tamano inicial
de la mesh-grid de Chicago ha sido la limitacion computacional ya que, se ha
priorizado invertir gran parte de la capacidad computacional de las GPUs NVIDIA
A100 en los conjuntos de datos de entrenamiento, validacion y test. Por lo tanto,
esto ha hecho que el tamano de manana utilizado en los experimentos llevados
a cabo sea de 40 x 40, mientras que el original es de 90 x 60 como se puede
observar en el apartado| 3.2

= Los conjuntos de datos de entrenamiento, validacion y test, se han tenido que
limitar considerablemente puesto que, los conjuntos de datos originales de taxis
y bicicletas constan de una informacion diaria de 8 anos diferentes lo cual es
una cantidad de datos enorme. Como bien se explica en 3.2.1, cada dia consta
de 96 instancias (inst_per_day = 24 x4), medida que se va a utilizar para calcular
el numero de instancias que tendran los conjuntos de datos con los que se
alimentara al modelo.

1. Entrenamiento (0, 70176): Desde el primer dia guardado en el dataset ge-
neral (0) hasta O hasta el niumero de instancias correspondientes a 2 anos,
teniendo en cuenta que uno de ellos es bisiesto (70176). La formula para
obtener el limite de instancias es la siguiente:

(2% 365 + 1) x ints_in_day (3.19)

La formula es la siguiente

2. Validacion (70176, 74976): Desde la ultima instancia del conjunto de datos
de entrenamiento (70176), hasta el sumatorio del numero de instancias
de entrenamiento y las instancias correspondientes a 50 dias (74976). En
total son 4800 instancias de validacion. La formula para obtener el limite
de instancias es la siguiente:

train_lim + 50 x ints_in_day (3.20)

3. Test (74976, 84576): Desde la ultima instancia del conjunto de datos de
validacion (74976) hasta el sumatorio del numero de instancias de vali-
dacion y las instancias correspondientes a 100 dias (84576). En total son
9600 instancias de test. La formula para obtener el limite de instancias es
la siguiente:

val_lim + 100 x ints_in_day (3.21)

= Respecto a los hiperparametros, se han asignado los siguientes valores:

3.4.3. Resultados

En este apartado, se explicaran los resultados obtenidos en los experimentos reali-
zados con la unidad de procesamiento proporcionada por magerit utilizando tablas e
imagenes. Estos experimentos se realizaran sobre los conjuntos de datos de bicicle-
tas 3.2.2 y taxis 3.2.1. El objetivo principal de llevar a cabo diferentes ejecuciones es
comparar los resultados obtenidos en estas dependiendo de la cantidad de horizontes
contextuales n_xy de prediccion n_y asignados y del espacio temporal entre estos dos
tipos de horizontes shift. Visualmente estos valores afectaran al aspecto de las tablas
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Hiperparametros en Taxis
Batch_size 8 epoch 50
Enc layers 1 Dec layers 1
d_model 10 d_queries_keys 2
d_values 2 n_heads 2
d_ff 10 Activation gelu
init Ir 0.0001 base_Ir 0.001
12 _coeff 0.001 decay_factor 0.8
dropout_attn_matrix 0.01 dropout_attn_out 0.1
dropout_emb 0.1 dropout_ff 0.1
dropout_gkv 0.1 embed_method spatio-temporal
loss mae local_cross_attn performer
local_self attn performer max_seq_len 8

Tabla 3.1: Valores establecidos a los hiperparametros mas relevantes en los experi-
mentos realizados sobre los conjuntos de datos de taxis

ya que, las tablas tendran el numero de filas correspondientes al valor asignado a
dichas variables.

Con el objetivo de contextualizar y facilitar la comprension de los resultados se van a
facilitar dos tablas diferentes en cada uno de los experimentos junto a una detallada
descripcion y valoracion de estos. En la primera de las dos tablas apareceran los ma-
pas de calor con la informacion correspondiente a los pasos temporales de contexto.
Después, en la segunda tabla se mostraran los mapas de calor correspondientes a
los datos objetivo y a las predicciones. Estos mapas objetivo se sitiian justo encima
de las predicciones con el objetivo de que la comparacion sea lo mas sencilla y visual
posible. Cada una de las columnas de ambas tablas corresponde a un paso temporal
diferente (se detallan los minutos que han pasado hasta ese momento en concreto
junto al paso temporal h; siendo i € {0,...,7}.).

Respecto a los mapas de calor, reflejaran con un color mas llamativo las zonas donde
ocurre o se prevé que ocurra algun tipo de actividad, mientras que las zonas con un
color mas apagado haran referencia a los lugares donde no ocurre o se prevé que no
ocurra ninguna actividad o casi ninguna actividad. El tamano asignado a cada uno
de estos mapas se correspondera a un fragmento de la mesh-grid original del mapa
de Chicago debido a que, aplicar el tamafno completo del mapa en cada uno de los
experimentos no ha sido posible por las limitaciones computacionales.

Por ultimo, se van a comparar los valores obtenidos de las métricas de error MAE,
MSE, MAPE, SMAPE correspondientes a la fase test de cada uno de los experimentos
llevados a cabo.

3.4.3.1. Resultados taxis

Los experimentos realizados utilizando el conjunto de datos que contiene la informa-
cion espacio-temporal de la demanda de taxis en Chicago durante diferentes afnos
(15m_map_90_60_taxi_ norm_abs.h5) han tenido los siguientes resultados:

= Los resultados del primer experimento se muestran en la tabla 3.3, mientras
que los datos contextuales aparecen en la tabla 3.2. Ambas tablas constan de
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diferentes mapas de calor correspondientes a cada uno de los pasos temporales
contextuales y de prediccion. A la hora comparar las predicciones obtenidas en
este primer experimento con los mapas de calor de los datos objetivo, rapida-
mente se detectan diferentes similitudes. Entre estas similitudes se encuentra
el hecho de que el modelo ha sido capaz de prever donde no ocurre o casi no
ocurre actividad y el hecho de que el modelo ha previsto correctamente las zonas
donde se centra la actividad. Respecto a los aspectos negativos de los resulta-
dos, el mas notable es que el modelo pese a detectar las zonas donde ocurre
actividad no ha sido capaz de acertar en la intensidad de dicha actividad. Es de-
cir, en las predicciones obtenidas la diagonal que aparece por la esquina inferior
izquierda de os mapas es notablemente mas discreta que en los mapas objetivo.
La conclusion de este primer experimento es que el modelo es capaz de predecir
casi certeramente lo que ocurre en un tiempo cercano.

Datos contextuales del primer experimento de taxis

ho (15 minutos) h1 (30 minutos) hs (45 minutos) hs (60 minutos)

Tabla 3.2: Mapas de calor contextuales del primer experimento con el conjunto de
datos de taxis donde x_n=4, x_y=4 y shift=4. Estos mapas de calor pertenecen a
diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo. Un tiempo definido por horizontes h
en los que: h; = 15¢ minutos siendo i € {0, ..., 7}.

Datos objetivo del primer experimento de taxis

ho (135 minutos) h1 (150 minutos) ho (165 minutos) h3 (180 minutos)

Predicciones del primer experimento de taxis

hg (135 minutos) h1 (150 minutos) hs (165 minutos) h3 (180 minutos)

Tabla 3.3: Resultados del primer experimento con el conjunto de datos de taxis donde
x_n=4, x_y=4 y shift=4. Los mapas de calor correspondientes a los objetivos y las
predicciones obtenidas pertenecen a diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo
partiendo del ultimo horizonte contextual. Un tiempo definido por horizontes h en los

que: h; = (ng * 15) 4+ (15(¢ + s)) siendo i € {0, ..., n,}.

= Los resultados del segundo experimento se muestran en la tabla 3.5, mientras
que los datos contextuales aparecen en la tabla 3.4. Ambas tablas constan de
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diferentes mapas de calor correspondientes a cada uno de los pasos temporales
contextuales y de prediccion. La particularidad de este experimento se encuen-
tra en que los pasos temporales a predecir son 8. Respecto a los mapas de calor
de las predicciones, son muy similares a los mapas objetivo. Sin embargo, a
estos resultados se les suma un nuevo aspecto negativo basado en que el mapa
esta ligeramente cubierto por un color azulado. Esto significa que el modelo no
ha sido capaz de eliminar un pequeno porcentaje de actividad a lo largo del ma-
pa por lo que el mapa esta cubierto por una ligera “niebla” azul. Esto no hace
que las predicciones sean totalmente malas pero, si peores a las del primer ex-
perimento. En conclusion, los resultados de este experimento es son peores por
el hecho de que el modelo esta obteniendo la misma cantidad de contexto que
en el primer experimento pero, esta teniendo que predecir lo que ocurre en un
tiempo mas lejano.

Datos contextuales del segundo experimento de taxis

ho (15 minutos) h1 (30 minutos) hs (45 minutos) hs (60 minutos)

Tabla 3.4: Mapas de calor contextuales del segundo experimento con el conjunto
de datos de taxis donde x_n=4, x_y=8 y shift=4. Estos mapas de calor pertenecen a
diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo. Un tiempo definido por horizontes h
en los que: h; = 15; minutos siendo i € {0, ..., 7}.

= El tercer experimento se detalla en las tablas 3.6 y 3.7 de la misma forma que
el resto. El detalle a destacar de esta ejecucion es que se ha alimentado al mo-
delo con 8 pasos temporales contextuales, buscando predecir la actividad de 4
futuros pasos temporales. En este caso, las predicciones obtenidas son practi-
camente iguales a las del primer experimento, es decir, muy buenas. Una con-
clusion coherente podria ser que el modelo esta siendo alimentado con bastante
contexto y no tiene que predecir lo que ocurre en un tiempo muy lejano lo cual
puede ser la causa de los malos resultados en el anterior experimento.

El cuarto experimento se detalla en la tablas 3.8 y 3.9 de la misma forma que
el resto. La particularidad de este experimento se encuentra en que se va a ali-
mentar al modelo con informaciéon de 8 pasos temporales y se va a predecir la
actividad de otros 8 futuros pasos temporales. En este caso, las predicciones
obtenidas son peores en comparacion con los primeros tres experimentos. Esta
valoracion negativa se debe a que la “niebla” mencionada en el segundo expe-
rimento aparece en casi todos los pasos temporales con una intensidad mayor.
Ademas, el hecho de que en algunos de los pasos temporales no aparezca di-
cha “niebla” indica que el modelo esta siendo irregular a la hora de mostrar los
resultados. Respecto a los aspectos positivos, el modelo continua acertando el
lugar en el que ocurre el foco principal de actividad. lo que indica una irregula-
ridad a la hora de proporcionar los resultados. En conclusion, el modelo vuelve
a tener peores resultados (al igual que en el apartado 2) cuando al experimento
se le asignan 8 pasos temporales de prediccion.
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= El quinto experimento se detalla en las tablas 3.10 3.11 de la misma forma que
el resto. En comparacion al experimento anterior, consta de la misma cantidad
de pasos temporales contextuales y de prediccion. Sin embargo, la diferencia se
encuentra en los pasos temporales que se encuentran entre los contextuales y
los de prediccion (variable shift) ya que, a diferencia del resto de experimentos
en los que estaban asignados 4 pasos temporales, en este caso son 8. Esto hace
que el tiempo entre el contexto y la prediccion sea de 2 horas en lugar de tan solo
1. Las predicciones obtenidas son similares a las del cuarto experimento man-
teniendo el aspecto negativo de la “niebla” con la particularidad de la intensidad
que prevé el modelo en los focos de actividad es mas parecida a la mostrada en
los mapas objetivo. En conclusion, los resultados siguen sin estar a la altura de
los experimentos con 4 pasos temporales de prediccion sin embargo, este expe-
rimento mejora el anterior pese a que el tiempo entre el ultimo mapa contextual
y el primero es mayor.

3.4.3.2. Resultados bicicletas

Los experimentos realizados utilizando el conjunto de datos que contiene la infor-
macion espacio-temporal de la demanda de bicicletas en Chicago durante diferentes
anos (15m_map_90_60_bike norm_abs.h5) han tenido los siguientes resultados:

= Los resultados del primer experimento se muestran en la tabla 3.13 mientras
que los datos contextuales aparecen en la tabla 3.12 a través de diferentes gra-
ficos e imagenes. Respecto a las predicciones, son bastante similares a los ob-
jetivo puesto que, el modelo esta siendo capaz de detectar las zonas principales
de actividad y, ademas, también prevé que en gran parte del mapa no ocurre
ningun tipo de actividad. Sin embargo, un aspecto negativo es la poca variacion
de las predicciones a lo largo de los pasos temporales. Esto es algo negativo por
el hecho de que a lo largo de los pasos temporales de los mapas objetivo exis-
te una variacion bastante notable. La conclusion de este experimento es que el
modelo es capaz de prever donde ocurre actividad pero, no diferenciar en que
paso temporal ocurre.

» El segundo experimento se detalla en las tablas 3.14 3.15 de la misma forma
que el primero, con la diferencia de los pasos temporales de prediccion asigna-
dos a este segundo experimento son 8. Las predicciones obtenidas son totalmen-
te similares a las del primer experimento, con los mismos aspectos negativos y
positivos. Algo a destacar es que el modelo ha sido capaz de eliminar la caracte-
ristica “niebla” que aparecia en los resultados de varios experimentos de taxis.
En conclusion, el modelo sigue siendo bastante certero pese a tener que predecir
lo que ocurre en un tiempo mas lejano que en el primer experimento.

= El tercer experimento se detalla en las tablas 3.16 3.17 de la misma forma
que el resto. Las predicciones obtenidas nos exactamente similares a las de los
primeros dos experimentos pero, sus aspectos negativos y positivos coinciden.
Lo que las diferencia de estos dos experimentos es que la zona en la que el
modelo detecta el foco de actividad es mas grande por lo que, no es tan certero.
En conclusion, el modelo esta siendo capaz de detectar la zona donde ocurre
la actividad pero no el lugar exacto. Por lo tanto, el resultado es un poco mas
genérico.

= Este cuarto experimento se detalla en las tablas 3.18 3.19 de la misma forma
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que el resto. La particularidad de este experimento se encuentra en que se va a
alimentar al modelo con informacion de 8 pasos temporales y se va a predecir
la actividad de otros 8 futuros pasos temporales. Respecto a las predicciones,
ocurre exactamente lo mismo que en el experimento anterior pero, con algo mas
de exactitud. La conclusion de este cuarto experimento es que al tener mas
contexto el modelo ha podido mejorar la precision del resultado. Sin embargo,
se mantiene el aspecto negativo de que el modelo no es capaz de diferenciar
correctamente entre los pasos temporales. Esto se ve reflejado, por ejemplo,
en la forma diagonal que aparece en la esquina inferior derecha que tan solo
aparece en 3 pasos temporales objetivo mientras que, en los pasos temporales
de prediccion aparece en todos.

= El quinto experimento se detalla en las tablas 3.20 3.21 de la misma forma que
el resto. En comparacion al experimento anterior, consta de la misma cantidad
de pasos temporales contextuales y de prediccion. Sin embargo, la diferencia se
encuentra en los pasos temporales que se encuentran entre los contextuales y
los de prediccion (variable shift) ya que, a diferencia del resto de experimentos
en los que estaban asignados 4 pasos temporales, en este caso son 8. Esto
hace que el tiempo entre el contexto y la prediccion sea de 2 horas en lugar
de tan solo 1. En cuanto a los mapas de calor de prediccion, vuelven a tener
los mismos aspectos negativos y positivos de los experimentos anteriores. En
conclusion, pese a que el modelo no detecta de forma certera los diferentes
focos de actividad, sigue siendo capaz de prever la nula actividad en el resto del
mapa.

3.4.3.3. Métricas de error bicicletas y bicicletas

Este apartado tiene como objetivo comparar los resultados proporcionados por las
meétricas de error MAE, MSE, MAPE, SMAPE de la fase test de cada una de las ejecu-
ciones realizadas tanto con los conjuntos de datos de taxis como con los conjuntos
de datos de bicicletas.

Estos resultados se comparan en una misma tabla (3.22) y se obtienen las siguientes
conclusiones:

= En el primer experimento comparando tanto los resultados de las métricas co-
mo las predicciones mostradas en mapas de calor se puede observar que los
experimentos de los taxis son minimamente mejores.

= Los valores resultantes de las métricas del segundo, cuarto y quinto experimen-
tos muestran una clara ventaja de los experimentos de taxis. Esto también se
observaba en las predicciones mostradas.

= En el tercer experimento los valores resultantes de los experimentos realizados
con ambos conjuntos de datos son muy similares.

En general, se podria decir que los resultados obtenidos en los experimentos realiza-
dos utilizando los conjuntos de datos de bicicletas son mejores.
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3.4.4. Comparacion de resultados

Este apartado se van a comparar los resultados obtenidos por el modelo propuesto
con los modelos mencionados en [Prado-Rujas et al., 2023]. Concretamente, se com-
pararan los valores resultantes de la métrica RMSE correspondientes a cada uno de
los horizontes de prediccion de cada una de los experimentos. Cabe destacar que no
es una comparacion exacta por el hecho de que el tamano de mapa asignado a las
ejecuciones del modelo STT-MDF es diferente al de los demas modelos. Esto puede
influir en que los experimentos a los que se ha asignado un tamafio de mapa mas
pequeno tengan mejor resultados puesto que, cuanto mas pequeno el modelo tiene
menos lugares donde poder fallar.

Los modelos escogidos para comparar sus resultados con el STT-MDF en este modelo
son los siguientes:

= ST-MDF [Prado-Rujas et al., 2023]: Es un modelo basado en un LSTM convo-
lucional compuesto por los bloques de movilidad, tiempo y meteorologia. Se
concatenan los vectores de salida de cada uno de estos bloques y se pasan por
diferentes fully-connected layers produciendo un vector unidimensional. Des-
pués, se convierte en un vector 4D proporcionando las cuatro dimensiones de
salida correspondientes a la prediccion: horizonte temporal, latitud, longitud y
tipo de transporte (bicicleta o taxi).

= LSTM [Cui et al., 2018]: Utiliza una estructura muy similar a la propuesta en la
investigacion de [Prado-Rujas et al., 2023] basada en sus tres modulos, con la
diferencia que en vez de estar compuesta de una capa convolucional, se compo-
ne por una capa LSTM de 16 neuronas y, ademas, sustituye la deconvolucion
por una capa densa adicional.

s BiLSTM: Tiene la misma estructura que el LSTM basico, pero en lugar de ba-
sarse en una capa LSTM que devuelve 6 neuronas, se basa en una capa LSTM
bidireccional que devuelve 16 (8 neuronas en el forward pass y las otras 8 en el
backward pass).

= Persistence: Esta basado en la suposicion de que la variable predicha no su-
frira ningun tipo de cambio en el futuro. Por lo tanto, se puede expresar como
f({Mt17 X3} Mtnz }) = Mtnz .

= Naive: La prediccion de este modelo es la media puntual de la ventana de entra-
da, la cual puede ser representada de la siguiente manera: f({M;,,...,M;, }) =

% Zyzzl Mti

s ST-GAT*: Es una mejora del modelo original ST-GAT basado en las Graph Neural
Networks. Esta mejora esta compuesta por tres bloques: ST-GAT (input taxis y
bicicletas), LSTM (input metereologico), Linear (input series temporales). Estos
tres bloques se agrupan mediante una feed-forward neural network (FFNN) de
un tamano de 128 neuronas.

Al comparar los valores resultantes del modelo propuesto que se muestran en las
tablas 3.24 y 3.23 con los demas modelos, se ve claramente que dicho modelo pro-
puesto no ha sido capaz de mejorar los resultados de los otros modelos. Aunque,
cabe destacar, que en ejecuciones como la detallada en la fila 6 de la tabla 3.23 o la
de la fila 18 de la tabla 3.24 los resultados son muy similares. Estos malos resul-
tados se deben en gran parte por la limitacion computacional ya que, a la hora de
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realizar las ejecuciones correspondientes no se han podido asignar los valores ido6-
neos a algunos hiperparametros. Por ejemplo, el modelo constaba tan solo de 1 capa
codificador-decofidicador.
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Datos objetivo del segundo experimento de taxis

ho (135
minutos)

h1 (150
minutos)

ho (165
minutos)

K

hs (180
minutos)

ha (195
minutos)

hs (210

minutos)

5

he (225

minutos)

o

h7 (240
minutos)

Predicciones del segund

o experimento de taxis

ho (135
minutos)

hi (150

minutos)

ho (165
minutos)

hs (180
minutos)

hy (195
minutos)

hs (210
minutos)

s

he (225

minutos)

h7 (240
minutos)

4. Los mapas de calor correspondientes a los objetivos y
las predicciones obtenidas pertenecen a diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo

=4, x_y=8 y shift

Tabla 3.5: Resultados del segundo experimento con el conjunto de datos de taxis

donde x_n

partiendo del ultimo horizonte contextual. Un tiempo definido por horizontes h en los

(ne % 15) + (15(i + s)) siendo i € {0, ..

oMy}

que: h;
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Tabla 3.6: Mapas de calor contextuales del tercer experimento con el conjunto de
datos de taxis donde x_n=8, x_ y=4 y shift=4. Estos mapas de calor pertenecen a
diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo. Un tiempo definido por horizontes h
en los que: h; = 15; minutos siendo i € {0, ..., 7}.
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Datos objetivo del tercer experimento de taxis

ho (135
minutos)

h1 (150
minutos)

ho (165
minutos)

hs (180
minutos)

Predicciones del tercer experimento de taxis

ho (135
minutos)

h1 (150
minutos)

ho (165
minutos)

hs (180
minutos)

Tabla 3.7: Resultados del tercer experimento con el conjunto de datos de taxis donde
x_n=8, x_y=4 y shift=4. Los mapas de calor correspondientes a los objetivos y las
predicciones obtenidas pertenecen a diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo
partiendo del ultimo horizonte contextual. Un tiempo definido por horizontes h en los

que: h; = (ng * 15) + (15(: + s)) siendo i € {0, ..., n,}.
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Tabla 3.8: Mapas de calor contextuales del cuarto experimento con el conjunto de
datos de taxis donde x_n=8, x_y=8 y shift=4. Estos mapas de calor pertenecen a
diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo. Un tiempo definido por horizontes h
en los que: h; = 15¢ minutos siendo i € {0, ..., 7}.
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Datos objetivo del cuarto experimento de taxis

ho (195
minutos)

o

h1 (210
minutos)

ha (225
minutos)

12

hs (240

minutos)

hs

»

ha (255
minutos)

»

»

hs (270
minutos)

he (285

minutos)

1

h7 (300
minutos)

h7

Predicciones del cuarto experimento de taxis

ho (195
minutos)

h1 (210
minutos)

ho (225
minutos)

hs (240
minutos)

hy (255
minutos)

hs (270
minutos)

he (285
minutos)

h7 (300
minutos)

4. Los mapas de calor correspondientes a los objetivos y las

predicciones obtenidas pertenecen a diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo

=8, x_y=8 y shift

Tabla 3.9: Resultados del cuarto experimento con el conjunto de datos de taxis donde

X n

partiendo del ultimo horizonte contextual. Un tiempo definido por horizontes h en los

(ng % 15) + (15(i + s)) siendo i € {0, ..

oMy}

que: h;
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Tabla 3.10: Mapas de calor contextuales del quinto experimento con el conjunto de
datos de taxis donde x_n=8, x_y=8 y shift=8. Estos mapas de calor pertenecen a
diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo. Un tiempo definido por horizontes h
en los que: h; = 15¢ minutos siendo i € {0, ..., 7}.
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Datos objetivo del quinto experimento de taxis

ho (240
minutos)

h1 (255
minutos)

ho (270
minutos)

hs (285
minutos)

hg (300
minutos)

b

hs (315
minutos)

hs

hg (330
minutos)

h7 (345
minutos)

17

Predicciones del quinto experimento de taxis

ho (240
minutos)

h1 (255
minutos)

1

he (270
minutos)

hs (285
minutos)

hy (300
minutos)

hs (315
minutos)

hg (330
minutos)

h7 (345

minutos)

8. Los mapas de calor correspondientes a los objetivos y
las predicciones obtenidas pertenecen a diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo

=8, x_y=8 y shift

Tabla 3.11: Resultados del quinto experimento con el conjunto de datos de taxis

donde x_n

partiendo del ultimo horizonte contextual. Un tiempo definido por horizontes h en los

(ne % 15) + (15(i + s)) siendo i € {0, ..

oMy}

que: h;
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Datos contextuales del primer experimento de bicicletas
ho (15 minutos) h1 (30 minutos) ho (45 minutos) hs (60 minutos)

Tabla 3.12: Mapas de calor contextuales del primer experimento con el conjunto de
datos de bicicletas donde x_n=4, x_y=4 y shift=4. Estos mapas de calor pertenecen a

diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo. Un tiempo definido por horizontes h
en los que: h; = 15: minutos siendo i € {0, ..., 7}.

Datos objetivo del primer experimento de bicicletas
hgo (135 minutos) h1 (150 minutos) hs (165 minutos) hs (180 minutos)

Predicciones del primer experimento de bicicletas
ho (135 minutos) h1 (150 minutos) hs (165 minutos) h3 (180 minutos)

Tabla 3.13: Resultados del primer experimento con el conjunto de datos de bicicletas
donde x_n=4, x_y=4 y shift=4. Los mapas de calor correspondientes a los objetivos y
las predicciones obtenidas pertenecen a diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo
partiendo del ultimo horizonte contextual. Un tiempo definido por horizontes h en los

que: h; = (ng * 15) + (15(¢ + s)) siendo i € {0, ..., ny}.

Datos contextuales del segundo experimento de bicicletas
ho (15 minutos) h1 (30 minutos) hs (45 minutos) hs (60 minutos)

Tabla 3.14: Mapas de calor contextuales del segundo experimento con el conjunto de
datos de bicicletas donde x_n=4, x_y=8 y shift=4. Estos mapas de calor pertenecen a
diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo. Un tiempo definido por horizontes h
en los que: h; = 15 minutos siendo i € {0, ..., 7}.
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Datos objetivo del segundo experimento de bicicletas

ho (135
minutos)

h1 (150
minutos)

ho (165
minutos)

hs (180
minutos)

hs (195
minutos)

1

hs (210
minutos)

hg (225
minutos)

hr (240
minutos)

1

Predicciones

del segundo

experimento

de bicicletas

ho (135 h1 (150 ho (165 hs (180 ha (195 hs (210 he (225 h7 (240
minutos) minutos) minutos) minutos) minutos) minutos) minutos) minutos)

1o

Tabla 3.15: Resultados del segundo experimento con el conjunto de datos de bicicle-

4. Los mapas de calor correspondientes a los objetivos

y las predicciones obtenidas pertenecen a diferentes horizontes (4;) a lo largo del tiem-

=4, x_y=8y shift=

tas donde x n

po partiendo del ultimo horizonte contextual. Un tiempo definido por horizontes h en

(ne % 15) + (15(i + s)) siendo i € {0, ..

oMy}

los que: h;
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Tabla 3.16: Mapas de calor contextuales del tercer experimento con el conjunto de
datos de bicicletas donde x_n=8, x_y=4 y shift=4. Estos mapas de calor pertenecen a
diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo. Un tiempo definido por horizontes h
en los que: h; = 15¢ minutos siendo i € {0, ..., 7}.
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Datos objetivo del tercer experimento de bicicletas

ho (135

minutos)

1o

h1 (150
minutos)

ho (165
minutos)

hs (180
minutos)

Predicciones del tercer e

xperimento de

bicicletas

ho (135 h1 (150 ho (165 hs (180
minutos) minutos) minutos) minutos)

Tabla 3.17: Resultados del tercer experimento con el conjunto de datos de bicicletas
donde x_n=8, x_y=4 y shift=4. Los mapas de calor correspondientes a los objetivos y
las predicciones obtenidas pertenecen a diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo
partiendo del ultimo horizonte contextual. Un tiempo definido por horizontes h en los

que: h; = (ng * 15) + (15(: + s)) siendo i € {0, ..., n,}.
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Tabla 3.18: Mapas de calor contextuales del cuarto experimento con el conjunto de
datos de bicicletas donde x_n=8, x_y=8 y shift=4. Estos mapas de calor pertenecen a
diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo. Un tiempo definido por horizontes h
en los que: h; = 15¢ minutos siendo i € {0, ..., 7}.
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Datos objetivo del cuarto experimento de bicicletas

ho (195
minutos)

h1 (210
minutos)

ho (225
minutos)

12

hs (240
minutos)

hs (255
minutos)

hs (270

minutos)

s

he (285
minutos)

h7 (300
minutos)

Predicciones del cuarto experimento de bicicletas

ho (195
minutos)

h1 (210
minutos)

ho (225
minutos)

12

hs (240
minutos)

ha (255
minutos)

hs (270
minutos)

he (285
minutos)

h7 (300
minutos)

Tabla 3.19: Resultados del cuarto experimento con el conjunto de datos de bicicletas

4. Los mapas de calor correspondientes a los objetivos y
las predicciones obtenidas pertenecen a diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo

=8, x_y=8 y shift

donde x_n

partiendo del ultimo horizonte contextual. Un tiempo definido por horizontes h en los

(ne % 15) + (15(i + s)) siendo i € {0, ..

oMy}

que: h;
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3.4. Experimentos
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Tabla 3.20: Mapas de calor contextuales del quinto experimento con el conjunto de
datos de bicicletas donde x_n=8, x_y=8 y shift=8. Estos mapas de calor pertenecen a
diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo. Un tiempo definido por horizontes h
en los que: h; = 15¢ minutos siendo i € {0, ..., 7}.
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Datos objetivo del quinto experimento de bicicletas

ho (240
minutos)

o

h1 (255
minutos)

.

ho (270
minutos)

hs (285
minutos)

hs (300
minutos)

hs (315
minutos)

he (330
minutos)

hr (345
minutos)

Predicciones del quinto

experimento de bicicletas

ho (240
minutos)

h1 (255
minutos)

ho (270
minutos)

hs (285
minutos)

hy (300
minutos)

hs (315
minutos)

hg (330
minutos)

h7 (345
minutos)

8. Los mapas de calor correspondientes a los objetivos y
las predicciones obtenidas pertenecen a diferentes horizontes (h;) a lo largo del tiempo

=8, x_y=8 y shift

Tabla 3.21: Resultados del quinto experimento con el conjunto de datos de bicicletas

donde x_n

partiendo del ultimo horizonte contextual. Un tiempo definido por horizontes h en los

(ne % 15) + (15(i + s)) siendo i € {0, ..

oMy}

que: h;
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3.4. Experimentos

Valores resultantes métricas de error

Ng, Ny, shift | Transporte, MAE MSE MAPE SMAPE RMSE
44 Taxis 0.0181 0.0100 1.6771 0.8557 0.1000
T Bicicletas 0.0856 0.0188 1.9127 0.9210 0.1371
484 Taxis 0.1863 0.0706 1.1334 1.3067 0.2657
T Bicicletas 0.0923 0.0213 1.6582 1.0588 0.1459
844 Taxis 0.0218 0.0248 1.180 0.4823 0.1574
o Bicicletas 0.0788 0.0137 1.0682 0.9433 0,1170
8.8.4 Taxis 0.1552 0.0651 1.3115 1.6008 0.2551
T Bicicletas 0.0870 0.0181 1.1682 0.9932 0.1345
388 Taxis 0.1725 0.2827 3.5703 1.3701 0,5357
T Bicicletas 0.0978 0.0213 1.1846 1.2445 0,1459

Tabla 3.22: Resultados obtenidos de las métricas de error en los experimentos de
taxis.
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Tabla 3.23: Comparacion de los resultados obtenidos de la métrica RMSE en expe-
rimentos de diferentes modelos sobre los conjuntos de datos de taxis a lo largo del

tiempo. Un tiempo definido por intervalos h en los que: h; = 15(i+s) siendo i € {0, ..., 7}.
El tiempo de entrenamiento se muestra en formato hh:mm.

#  Model ng,Ny,s Tamafno mapa Training time RMSE
ho hy ha hs hy hs he hy

1 ST-MDF 4,44 90x60 07:35 0.146 0.147 0.150 0.153 - - - -

2 LSTM 4,44 90x60 04:24 0.225 0.219 0.222 0.219 - - - -

3 BILSTM 4,44 90x60 05:29 0.194 0.191 0.190 0.190 - - - -

4  Persistence 4,4,4 90x60 - 0.143 0.151 0.158 0.165 - - - -

5 Naive 4,44 90x60 - 0.151 0.158 0.165 0.172 - - - -

6 STT-MDF 444 40x40 71:39 0.179 0.178 0.188 0.205 - - - -

7  ST-MDF 4,8,4 90x60 09:40 0.154 0.153 0.153 0.154 0.156 0.158 0.162 0.166
8 LSTM 4,84 90x60 05:44 0.196 0.195 0.195 0.195 0.196 0.193 0.194 0.193
9 BiLSTM 4,8,4 90x60 07:50 0.175 0.175 0.174 0.173 0.173 0.173 0.174 0.174
10 Persistence 4.,8,4 90x60 - 0.143 0.151 0.158 0.165 0.171 0.178 0.184 0.190
11 Naive 4,84 90x60 - 0.151 0.158 0.165 0.172 0.178 0.184 0.189 0.195
12 STT-MDF 4,84 40x40 72:11 0.431 0.393 0.389 0.339 0.308 0.337 0.238 0.358
13 ST-MDF 8,44 90x60 13:05 0.145 0.145 0.147 0.150 - - - -

14 LSTM 8,44 90x60 06:42 0.186 0.188 0.191 0.196 - - - -

15 BiLSTM 8.4.4 90x60 08:18 0.192 0.193 0.192 0.193 - - - -

16 Persistence 8,4,4 90x60 0.143 0.151 0.158 0.165 - - - -

17 Naive 8,4,4 90x60 - 0.163 0.169 0.175 0.181 - - - -

18 STT-MDF 8,4,4 40x40 77:29 0.240 0.224 0.209 0.217 - - - -

19 ST-MDF 8.8.4 90x60 14:52 0.153 0.151 0.150 0.151 0.152 0.155 0.158 0.162
20 LSTM 8.8.4 90x60 07:44 0.199 0.202 0.205 0.201 0.210 0.212 0.210 0.220
21 BILSTM 8,8,4 90x60 11:02 0.683 0.701 0.706 0.710 0.709 0.694 0.675 0.658
22 Persistence 8,8,4 90x60 - 0.143 0.151 0.158 0.165 0.171 0.178 0.184 0.190
23 Naive 8,84 90x60 - 0.163 0.169 0.175 0.181 0.187 0.193 0.198 0.203
24 STT-MDF 8,84 40x40 93:29 0.381 0.370 0.340 0.317 0.318 0.293 0.273 0.249
25 ST-MDF 8.8,8 90x60 14:44 0.162 0.160 0.158 0.158 0.158 0.160 0.162 0.165
26 LSTM 8.8,8 90x60 07:48 0.170 0.166 0.162 0.161 0.160 0.160 0.159 0.160
27 BILSTM 8.8,8 90x60 11:18 0.139 0.141 0.142 0.144 0.145 0.146 0.148 0.150
28 Persistence 8,8,8 90x60 - 0.171 0.178 0.184 0.190 0.194 0.200 0.205 0.210
29 Naive 8.8.8 90x60 - 0.187 0.193 0.198 0.203 0.208 0.213 0.218 0.222
30 STT-MDF 8,8,8 40x40 92:50 0.311 0.284 0.268 0.244 0.258 0.272 0.255 0.266
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Tabla 3.24: Comparacion de los resultados obtenidos de la métrica RMSE en expe-
rimentos de diferentes modelos sobre los conjuntos de datos de las bicicletas a lo

largo del tiempo. Un tiempo definido por intervalos h en los que: h; = 15(i + s) siendo
i €{0,...,7}. El tiempo de entrenamiento se muestra en formato hh:mm.

#  Model ng,Ny,s Tamafno mapa Training time RMSE
ho hy ha hs hy hs he hy

1 ST-MDF 4,44 90x60 07:35 0.085 0.086 0.086 0.086 - - - -

2 LSTM 4,44 90x60 04:24 0.136 0.135 0.144 0.142 - - - -

3 BILSTM 4,44 90x60 05:29 0.080 0.082 0.082 0.082 - - - -

4  Persistence 4,4,4 90x60 - 0.079 0.084 0.088 0.092 - - - -

5  Naive 4,44 90x60 - 0.075 0.079 0.083 0.086 - - - -

6 STT-MDF 4,44 40x40 70:16 0.229 0.104 0.201 0.119 - - - -

7  ST-MDF 4,84 90x60 09:40 0.085 0.085 0.086 0.086 0.086 0.086 0.086 0.087
8 LSTM 4,84 90x60 05:44 0.080 0.083 0.081 0.080 0.080 0.086 0.084 0.082
9 BILSTM 4,84 90x60 07:50 0.082 0.082 0.083 0.084 0.085 0.086 0.087 0.087
10 Persistence 4.,8,4 90x60 - 0.079 0.084 0.088 0.092 0.095 0.097 0.099 0.101
11 Naive 4,84 90x60 - 0.075 0.079 0.083 0.086 0.088 0.09 0.092 0.093
12 STT-MDF 4,84 40x40 71:13 0.219 0.179 0.230 0.111 0.333 0.180 0.201 0.290
13 ST-MDF 8,44 90x60 13:05 0.085 0.086 0.086 0.086 - - - -

14 LSTM 8,44 90x60 06:42 0.091 0.092 0.092 0.092 - - - -

15 BiLSTM 8.4.4 90x60 08:18 0.099 0.096 0.096 0.096 - - - -

16 Persistence 8,4,4 90x60 - 0.080 0.084 0.088 0.092 - - - -

17 Naive 8,4,4 90x60 - 0.078 0.081 0.083 0.086 - - - -

18 STT-MDF 84,4 40x40 82:11 0.179 0.098 0.140 0.091 - - - -

19 ST-MDF 8.8.4 90x60 14:52 0.085 0.085 0.086 0.086 0.086 0.086 0.086 0.087
20 LSTM 8.8.4 90x60 07:44 0.097 0.094 0.099 0.093 0.092 0.092 0.090 0.090
21 BILSTM 8.8.4 90x60 11:02 0.301 0.309 0.306 0.294 0.280 0.261 0.248 0.243
22 Persistence 8,8,4 90x60 - 0.080 0.084 0.088 0.092 0.095 0.097 0.099 0.101
23 Naive 8,84 90x60 - 0.078 0.081 0.083 0.086 0.088 0.089 0.090 0.092
24 STT-MDF 8,84 40x40 95:37 0.201 0.170 0.193 0.180 0.221 0.263 0.284 0.222
25 ST-MDF 8.8,8 90x60 14:44 0.087 0.087 0.087 0.087 0.087 0.087 0.088 0.088
26 LSTM 8.8,8 90x60 07:48 0.087 0.084 0.081 0.080 0.078 0.077 0.078 0.079
27 BILSTM 8.8,8 90x60 11:18 0.062 0.061 0.061 0.062 0.062 0.063 0.064 0.065
28 Persistence 8,8,8 90x60 - 0.095 0.097 0.099 0.101 0.102 0.103 0.104 0.105
29 Naive 8.8.8 90x60 - 0.088 0.089 0.090 0.092 0.093 0.094 0.094 0.095
30 STT-MDF 8,8,8 40x40 93:14 0.236 0.312 0.197 0.117 0.249 0.331 0.371 0.368
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Capitulo 4

Conclusiones

Este trabajo fin de master ha consistido en desarrollar un modelo “Transformer” pa-
ra poder llevar a cabo la tarea de prediccion de demanda de movilidad del transporte
publico en la ciudad de Chicago, concretamente de las bicicletas y los taxis. En el mo-
delo propuesto, ha sido necesario tratar con dependencias temporales y espaciales,
de tal manera que se han capturado las diferentes relaciones entre dichas dependen-
cias con el objetivo de conseguir las predicciones de las series temporales pertinentes.
Estas relaciones se percibian a través de los multiples mecanismos de atencion que
formaban cada una de las capas del codificador y decodificador, concretamente, los
mecanismos de tipo “global” y “local” conocidos en los modelos “Transformer” como
“self-attention” y “cross-attention”.

Respecto a esta memoria, cabe destacar la extensa contextualizacion del problema a
resolver y de los “Transformers”, incluso mencionando las multiples investigaciones
similares hasta la fecha. Esta informacion ha sido totalmente necesaria para mas
adelante poder llevar a cabo el desarrollo del modelo, ya que esta basado en diferentes
modelos de las investigaciones mencionadas.

Los resultados obtenidos tras realizar los experimentos pertinentes con ambos con-
juntos de datos son bastante similares. Aunque se podria decir que los experimentos
correspondientes a los conjuntos de datos de bicicletas tienen unos resultados lige-
ramente mejores. Estos resultados se han visto afectados por una limitacion compu-
tacional que ha hecho que a diferentes hiperparametros como el numero de capas
codificador-decodificador, el nimero de cabezas de atenciéon o el propio tamano de
la “mesh-grid” se les asignase valores mas pequenos que los deseados. Por ejem-
plo, los conjuntos de datos de bicicletas y taxis se basaban en una “mesh-grid” de
90x60 (representacion del mapa de Chicago de 500mx500m), mientras que en los
experimentos se ha limitado a 40x40. La conclusion obtenida tras finalizar la fase de
ejecuciones es, que pese a sufrir esta limitacion computacional, las predicciones son
bastante buenas. Es cierto que no son totalmente precisas pero, tienen una semejan-
za a la realidad muy notable y seguramente con algo mas de capacidad los resultados
serian muy buenos.

En cuanto a las posibles mejoras, la primera de estas seria la mas clara de todas,
ya que se basaria en poder finalizar este trabajo realizando los experimentos nece-
sarios con la capacidad computacional adecuada. Otra posible modificacion, la cual
ya esta incluida en el trabajo de [Prado-Rujas et al., 2023] seria poder tratar dentro
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del modelo con las dependencias meteorologicas lo cual cambiaria los resultados de
las predicciones por completo, puesto que en los dias con condiciones meteorologicas
adversas o peligrosas (rachas de viento, lluvia, niebla, hielo, nieve, etc.) la demanda
de la movilidad del transporte publico probablemente seria menor. Ademas, una idea
relacionada con esta ultima posible futura modificacion seria tener en cuenta las 4
estaciones del ano a la hora de procesar los datos. Respecto a posibles futuros tra-
bajos que obtengan este como base, seria la implementacion de las “Graph Neural
Networks” (GNN) para tratar principalmente con las dependencias espaciales. Otra
opcion seria anadir diferentes puntos de interés teniendo en cuanta las dependen-
cias temporales, es decir, un concierto en un dia en concreto podria revolucionar por
completo las predicciones.

En conclusion, realizar este trabajo fin de master ha sido bastante interesante debido
a que el objetivo principal es solucionar un problema actual como es el la congestion
de trafico. en las grandes ciudades como Chicago. Ademas, hacerlo mediante un tipo
de modelo como son los“Transformers” del cual no se conoce tanto como de otros
tipos de modelos ya que, su nacimiento fue tan solo hace 6 anos ha sido un reto
interesante. Al igual que la parte de alimentarme de informacién sobre el problema
a resolver y el modelo con el que se busca resolver el problema sin la necesidad de
viajar muchos anos hacia el pasado para poder encontrar la informacién idénea.
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