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Resumen

El aviéon es uno de los medios de transporte mas utilizados en la actualidad. Sin embargo, la
gestion del trafico aéreo es compleja, por lo que resulta esencial predecir con precision las trayec-
torias de vuelo para mejorar la seguridad, eficiencia y puntualidad de los viajes. El Aprendizaje
Profundo (Deep Learning) es clave para mejorar estas predicciones, debido al elevado volumen
de datos empleados. La informacién se organiza en ‘“trayectorias 4d”, que tienen en cuenta el
tiempo para posicionar a las aeronaves.

Este Trabajo Fin de Méaster se enfoca en desarrollar modelos de Deep Learning novedosos para
predecir trayectorias de vuelo con mayor precision. Las arquitecturas modeladas son TSMixer y
Liquid Neural Networks (LNN), concretamente Closed-form Continuous-time Neural Networks
(CfC), con las que se han obtenido resultados competitivos en la prediccion de trayectorias de
vuelo. Junto a esto, se disena e implementa un visor de trayectorias 4D para facilitar el analisis
visual de los resultados obtenidos.

Palabras clave: Prediccién de trayectorias de vuelo, Aprendizaje Profundo, TSMixer, Closed-
form Continuous-time Neural Networks, Redes Neuronales Liquidas






Abstract

Air travel is one of the most widely used means of transportation nowadays. However, air
traffic management is complex, making it essential to accurately predict flight paths to improve
travel safety, efficiency and punctuality. Deep Learning plays a crucial role in improving these
predictions, due to the large volume of data involved. Information is organized into “4D trajec-
tories”, which account for time to position aircraft.

This project focuses on developing novel Deep Learning models to predict flight trajectories
with greater accuracy. The architectures explored are TSMixer and Closed-form Continuous-time
Neural Networks (CfC), which have demonstrated competitive results in flight trajectory predic-
tion. Additionally, a 4D trajectory visualization tool is designed and implemented to facilitate
the visual analysis of the obtained results.

Keywords: Flight trajectory prediction, Deep Learning, T'SMixer, Closed-form Continuous-
time Neural Networks, Liquid Neural Networks
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Capitulo 1

Introduccion

Hoy en dia, los aviones son una de las principales opciones para viajes a media y larga distancia
por su velocidad, comodidad y seguridad. Sin embargo, la gestion de este trafico aéreo resulta
una tarea compleja que se dificulta atn mas con el aumento del nimero de vuelos, especialmente
en las regiones cercanas a los aeropuertos, donde se encuentra una mayor densidad de aeronaves
compartiendo los recursos, que por la concentraciéon geografica resultan escasos en dicho contexto.
Ejemplos de estos recursos son el uso del espacio aéreo (asegurando las debidas condiciones de
seguridad), o la disponibilidad de pistas de aterrizaje y despegue, entre otros.

En este ambito, la prediccién precisa de las trayectorias de vuelo de las aeronaves resulta
esencial para garantizar la seguridad, eficiencia y puntualidad en el transporte aéreo. Prever
con exactitud como se desarrollaran las trayectorias no solo facilita una gestion més eficiente del
trafico aéreo, sino que también permite una asignacién anticipada y éptima de los recursos, lo que
resulta fundamental para evitar congestiones y minimizar tiempos de espera, contribuyendo asi a
una operacion aérea mas fluida y segura. Junto con esto, al conocer con antelacion las trayectorias
planificadas de cada avion, se mejora significativamente la capacidad de los controladores aéreos
para prevenir conflictos de trafico y coordinar maniobras seguras, mitigando riesgos potenciales
y promoviendo una gestion del trafico aéreo més ordenada y eficiente.

Con el avance de la tecnologia y el acceso a grandes volimenes de datos, las técnicas de
Aprendizaje Profundo (Deep Learning) se alzan como una herramienta poderosa para abordar
este desafio, siguiendo un enfoque dirigido por datos (data-driven). Al aprovechar la capacidad de
los modelos de Deep Learning para extraer patrones complejos en los datos, es posible desarrollar
sistemas de predicciéon de trayectorias de aeronaves capaces de estimar con precisiéon el estado
futuro del espacio aéreo.

Este Trabajo Fin de Master (TFM) surge de la necesidad de mejorar la precision y eficiencia
de las predicciones de las trayectorias de vuelo, con la finalidad de obtener un sistema capaz de
contribuir y simplificar la gestiéon del trafico aéreo. Es por esto que en este proyecto se analizaran
e implementaran arquitecturas de Deep Lerning novedosas, con el objetivo de avanzar en la
capacidad de predecir trayectorias futuras de aeronaves con mayor exactitud, tanto en las regiones
cercanas a los aeropuertos como en el resto del viaje, e independiente de la ruta que le sea
asignada.



Capitulo 1. Introduccién

1.1. Planteamiento del problema (Problem Statement)

El sistema de prediccién de trayectorias ideal seria aquel capaz de predecir los vectores res-
tantes de las trayectorias con total precision. Esto incluiria cualquier posible cambio no planeado
que surja por condiciones climaticas adversas, problemas técnicos o restricciones impuestas por
la gestion del trafico aéreo. De esta manera, los controladores de trafico aéreo podrian prever
el estado del espacio aéreo futuro, e informar a los pilotos que estén volando en ese momento o
vayan a comenzar un vuelo, lo que permitiria optimizar el trafico aéreo. Asi, se podria planificar
con antelacion los recursos y maniobras necesarias para garantizar que las operaciones se realicen
de forma segura y eficiente.

Sin embargo, los sistemas de prediccion de trayectorias aéreas actuales no ofrecen la precision
necesaria para poder estimar correctamente el estado futuro del espacio aéreo, especialmente
en las regiones proximas a los aeropuertos. En estas zonas existe una mayor concentracion de
aeronaves que se encuentran ascendiendo o descendiendo, lo que provoca que el control de este
trafico aéreo resulte una tarea compleja. Ademas, estas condiciones aumentan la probabilidad de
que ocurran errores humanos, acrecentados por la presiéon y el cansancio generados por las largas
jornadas de trabajo.

Una mala gestion en el control del trafico aéreo provoca que sean necesarias maniobras adi-
cionales, lo cual conlleva retrasos en las trayectorias y un aumento del combustible consumido,
generando pérdidas econdémicas significativas a las aerolineas y aumentando la huella de carbono.
Ademaés de esto, la falta de coordinacién entre aeronaves por fallos humanos o falta de precision
en la posicion de las aeronaves puede desembocar en accidentes, poniendo en riesgo la seguridad
de los pasajeros y la tripulacion.

En este proyecto se busca mejorar la precision en las predicciones de las trayectorias, de tal
forma que, tanto pilotos como controladores, puedan recibir una estimacién del estado futuro
del espacio aéreo, lo que les permitira tomar decisiones en consecuencia. Para ello, se analizarian
y evaluaran arquitecturas de Deep Learning de vanguardia: TSMixer [4] y Liquid Neural
Networks [12]|. Estas arquitecturas han demostrado una mayor precision a la hora de realizar
predicciones sobre series temporales (como son las trayectorias aéreas), frente a otras alternativas
en el estado del arte [4] [12]. Otra de las caracteristicas de las propuestas de este proyecto es que
no se disenaran para predecir trayectorias de rutas concretas, si no que tendran la capacidad de
predecir la trayectoria de vuelo independientemente de la ruta en la que se encuentre la aeronave.

Los datos que se utilizaran para entrenar estos modelos se basan en los mensajes de los
sistemas ADS-B (Automatic Dependent Surveillance — Broadcast) 6], que transmiten de forma
periddica (cada varios segundos) datos sobre el estado actual de la aeronave. Esta informacion
se ha organizado en forma de “trayectorias 4D”, en las que se tiene en cuenta el factor temporal
para definir la posicion de la aeronave (junto con la longitud, latitud y altitud).

1.2. Objetivos del trabajo

Este proyecto busca analizar, crear y comparar modelos de Deep Learning para la prediccién
de trayectorias de aeronaves. Las arquitecturas que se utilizaran son TSMixer y Liquid Neural
Networks (LNN), y se desarrollara una interfaz comun para la utilizacion de los modelos de estas
arquitecturas (entrenamiento, prediccion, etc). Tras esto, se evaluara para cada arquitectura el
impacto de los hiperparametros sobre las mismas, a través de entrenamientos sobre un subcon-
junto representativo de los datos (datos de vuelos producidos a lo largo de un mes), y analizando
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1.3. Estructura de la memoria

y comparando los resultados obtenidos. Finalmente, se llevara a cabo el entrenamiento con el
conjunto de datos completo (correspondiente a nueve meses de datos de vuelo), obteniendo los
modelos finales que, una vez mas, se analizaran y compararan. Sobre esta visién del proyecto, se
describen los siguientes objetivos:

OBJ-01 Implementar las arquitecturas para la prediccion de trayectorias (TSMixer y LNN).

OBJ-01.1 Definir una interfaz comin para la utilizacién de las modelos de las arquitec-
turas propuestas.

OBJ-02 Estudiar el impacto de los hiperparametros sobre los modelos.
OBJ-03 Analizar y comparar los modelos finales.

OBJ-03.1 Optimizar los hiperparametros de los modelos sobre el conjunto de datos com-
pleto.

OBJ-04 Desarrollar una herramienta de visualizaciéon para las predicciones.

OBJ-04.1 Interpretar y analizar de los resultados de las predicciones de los modelos.

1.3. Estructura de la memoria

En los tres primeros capitulos de este TFM se describe el proyecto a alto nivel. Se comienza
con una explicacion de los conceptos clave del proyecto (capitulo , para a continuacién descri-
bir la planificacion que se ha realizado del mismo (capitulo : qué metodologia se utiliza, las
estimaciones temporales y presupuestarias, y como se han ajustado estas estimaciones con la
realidad tras completar el proyecto.

La siguiente seccion trata sobre los antecedentes del proyecto (capitulo , donde se describe
el contexto de negocio y el contexto cientifico-técnico, tras lo cual se estudiaran y compararin
otros sistemas de prediccién de trayectorias aéreas del estado del arte con las de este proyecto.

En el capitulo 4] se describe el conjunto de datos utilizado, junto con la descripcién de la
implementacién de las propuestas, asi como las métricas utilizadas en los entrenamientos y eva-
luaciones. Seguidamente, se describird la especificacion e implementaciéon de la herramienta de
visualizaciéon de predicciones.

El capitulo [5| describe el proceso y las conclusiones del estudio del impacto de los hiperparé-
metros sobre cada modelo. Junto a esto, se detalla la fase de optimizacién de hiperparametros
de cada modelo, y se concluye con el analisis y comparaciéon de los modelos finales con los del
estado del arte.

El altimo capitulo (capitulo @ contiene las conclusiones que surgen a partir del proyecto,
evaluando los resultados obtenidos y el desarrollo del proyecto. Junto a esto, se proponen lineas
de trabajo futuro, asi como la perspectiva personal sobre el proyecto.

Gustavo Cortés Jiménez 3
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Capitulo 2

Planificacion

En este apartado se describe la organizacion del proyecto: la metodologia que se utiliza, las
estimaciones temporales y presupuestarias que definen la linea de base, y el balance temporal y
econémico a lo largo del proyecto.

2.1.

Metodologia de trabajo

La metodologia utilizada para la organizacion y planificacion de este proyecto es ASAP (Agile
Student Academic Projects) |18|, una adaptacion de Scrum [ref]| para la realizacion de trabajos
académicos. Asi, ASAP reinterpreta los roles, eventos y artefactos de Scrum y afiade algunos
elementos nuevos para abordar con éxito las necesidades particulares del entorno de aprendizaje

en el que se llevan a cabo este tipo de proyectos.
ASAP define un conjunto de roles para las personas que intervienen en el proyecto:

Estudiante: es el encargado principal de construir un producto de calidad. Debe parti-
cipar en todos los eventos de la metodologia, definir y planificar tareas para alcanzar los
objetivos de cada sprint, completar estas tareas segin los criterios establecidos y mantener
actualizado el estado del proyecto en el espacio de trabajo compartido.

Tutor: Los tutores, que son uno o més profesores, proponen un proyecto acorde a los
requerimientos de la guia docente. Ellos definen los objetivos a abordar al inicio de cada
sprint, aseguran la realizaciéon satisfactoria de los eventos y proporcionan retroalimentaciéon
(feedback) de forma regular, resolviendo dudas o bloqueos que el estudiante pueda tener.

Comunidad: Compuesta por personas que pueden aportar valor al producto. La comu-
nidad asiste a eventos de comunicaciéon de progresos y retrospectivas, ofreciendo feedback
adicional para mejorar tanto el producto como el proceso.

Tribunal: Formado por profesores designados para evaluar el TFM. El tribunal evalaa
objetivamente el producto entregado y el acto de defensa, baséndose en los criterios esta-
blecidos en el reglamento de la asignatura.

Los eventos que define ASAP permiten llevar un seguimiento continuo del TFM y asegurar
una interaccion efectiva entre el estudiante y los tutores, estableciendo un ritmo de trabajo
sostenido durante todo el TFM. ASAP estructura los TFM en sprints, periodos de tiempo con
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una duracién méxima de un mes en los que se planifican y abordan un conjunto de objetivos
concretos. En cada sprint se realizan cuatro tipos de eventos:

= Lareunion de inicio, en la que se establecen los objetivos del sprint y las tareas necesarias
para alcanzarlo.

= Las reuniones de sincronizacion, realizadas semanalmente para llevar un seguimiento
del TFM y comunicar posibles bloqueos.

= La comunicaciéon de progresos al final del sprint, donde el estudiante presenta su TFM
frente a los profesores y la comunidad de forma comparable a la defensa del TFM.

= La retrospectiva, en la que el alumno, los profesores y la comunidad reflexionan sobre la
calidad del proceso seguido, indicando de forma anénima los aspectos positivos y negativos,
asi como formas de mejorar.

Finalmente, los artefactos que propone ASAP son el incremento, que retine los resultados
consolidados hasta el final del sprint; y la retroalimentacién o feedback que generan los tutores
sobre el incremento.

ASAP requiere un entorno tecnolégico compuesto por tres elementos: un espacio de trabajo
compartido entre el estudiante y el tutor, para facilitar la comunicacién y la transmision de
recursos; un tablero de proyecto Kanban, para organizar las tareas; y un cuaderno de trabajo,
donde el estudiante lleva un registro de las tareas realizadas y el tiempo invertido en las mismas,
con el objetivo de mejorar la gestion del tiempo.

2.1.1. Herramientas para la gestion

La plataforma Teams [19] facilita un espacio de trabajo virtual a través de la cual se lleva a
cabo la comunicacion oral y escrita entre el estudiante y los tutores, asi como con los miembros de
la comunidad. También se ha utilizado esta plataforma para almacenar y organizar los artefactos
generados en el proyecto.

Se utiliza Trello |9] para administrar las tareas del proyecto. Esta herramienta ofrece un
tablero Kanban donde se organizan tarjetas que representan a las tareas, asigndndolas un nombre,
una descripcion, listas de subtareas, etc.

La herramienta en linea Online Gantt [8] permite elaborar diagramas de Gantt de forma
gratuita, y exportarlos en forma de Excel, PDF o PNG. Estos diagramas se utilizan en este
proyecto para describir la planificacién y el balance temporal.

2.2. Planificacién temporal

Como se especifica en la seccion anterior, la metodologia utilizada en este proyecto es ASAP,
por lo que el proyecto se divide en sprints. En cada sprint se abordan un conjunto de objetivos que
se deciden en la reunion de inicio (al comienzo del sprint). Para realizar la planificacién temporal
del proyecto, se establecen los objetivos de cada sprint (como un subconjunto de los objetivos del
proyecto), y en la reunién de inicio se define qué se abordara (incluyendo la retroalimentacion del
sprint anterior) y como se llevara a cabo (es decir, las tareas que se realizaran). Cada sprint tiene
una duraciéon de un mes, por lo que se llevaran a cabo dos sprints: uno equivalente al proyecto
de la asignatura I++D+I, y otro para el TFM.
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Entonces, el primer sprint comienza el 6 de mayo de 2024 y termina el 7 de junio de 2024
y, siguiendo la guia docente de la asignatura I4+D-I, se llevaran a cabo 190 horas de trabajo.
En este primer sprint se estudian e implementan las arquitecturas propuestas (OBJ-01), para a
continuacién analizar el impacto en los resultados que provocan los hiperpardmetros que definen
cada modelo, utilizando un subconjunto representativo de los datos (el mes de enero). De esta
forma, se podran establecer conjuntos de hiperparametros cuyos modelos muestren una menor
tasa de error, y asi encontrar el modelo 6ptimo sobre el subconjunto de datos (OBJ-02).

El segundo sprint, correspondiente al TFM, comienza el 10 de junio de 2024 y termina el
19 de julio de 2024, correspondiente a 150 horas de trabajo. En este sprint se lleva a cabo un
analisis mas preciso del impacto de los hiperparametros sobre las propuestas (OBJ-02), y se
entrenan algunos modelos con el conjunto de datos completo para compararlos con las soluciones
actuales (LSTM y TFT [26]) (OBJ-03). De forma paralela, se desarrollard la herramienta de
visualizacién de trayectorias, de tal forma que se utilice para comprender los resultados de los
modelos entrenados (OBJ-04). En la figura se muestra un diagrama de Gantt que describe
la planificaciéon temporal descrita.

May, 2024 Jun, 2024 Jul, 2024
D Name
29 Apr 05 May 12 May 18 May 26 May 02 Jun 09 Jun 16 Jun 23 Jun 30 Jun 07 Jul 14Jdul 21..

1 > D+

2 TSMixer: Estudio de la arquitectura

3 Diagrama de clases

3 TSMixer: Implementacion

7 TSMixer: Estudio del impacto de los hiperpa.

1 Estructurar el conjunto de datos

3 LNN: Estudio de la arquitectura -,:—‘

9 LNN: Implementacién

10 LNN: Estudio del impacto de los hiperparam

1 Completar memoria Ll:l
12 Realizar video-presentacién Lb—l—‘

22 Fin practicas

5 > TFM

13 TSMixer: Optimizacién de hiperparametros _L_:I

14 TSMixer: Modelo final

15 LNN: Optimizacién de hiperparametros _—‘

16 LNN: Modelo final

17 Visor: Implementacion -—|_’

18 Visor: Visualizar LSTM y TFT -

24 Memoria: Antecedentes .—|_b

25 Memoria: Disefio experimental .

19 IMemoria: Comparacion de resultados #l—l_.

20 Memoria: Conclusiones LTl—I

21 Memoria- Completar L.!—‘
*

23 Fin TFM

Powered by: onlinegantt.com

Figura 2.1: Diagrama de Gantt sobre la planificacién temporal.

2.3. Presupuesto

El presupuesto es una estimaciéon de los gastos que supondréa el proyecto. Para calcular estos
gastos se tendran en cuenta los recursos utilizados y la cantidad de tiempo o unidades que se
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estiman utilizar, asi como el esfuerzo humano que requiere el proyecto.

Personal Se tienen en cuenta los roles de la tabla [2.1] Para definir el coste de cada rol se parte
del sueldo bruto anual, para el cual se considera el nivel de experiencia (junior) y la media
en Espana en 2023 |2|, y a partir de él se calcula el coste para la empresa (costes para cubrir
contingencias comunes, accidentes de trabajo, enfermedades profesionales, etc), utilizando
una calculadora en linea [3|. Segun [20], desde el 1 de enero de 2024 la jornada laboral
efectiva es de 1620 horas anuales, por lo que se utilizaré este valor para calcular el coste
por hora.

Hardware Se tiene en cuenta el uso del hardware en el proyecto respecto al tiempo de vida util
del dispositivo. Es necesario un equipo de alto rendimiento para poder entrenar al modelo
(1250 €). Se estiman unas 50 horas de uso semanales durante 4 anos de vida 1til, obteniendo
un total de 10400 horas de vida 1til y 12.02 c¢éntimos por hora de uso. Se tendran en cuenta
para el presupuesto 340 horas de uso por parte del alumno (con entrenamiento en segundo
plano) y 500 horas dedicadas tnicamente a entrenamiento.

Software Todas las herramientas y librerias son gratuitas.

Conectividad Se tiene en cuenta el uso de la red destinado al proyecto.

Rol Tareas Coste anual | Coste por hora
Gestor Planificaciéon, coordinacién y supervision 48673 € 30,05 €
Cientifico de datos | Investigacion, modelado y ajuste de las pro- 34671 € 21,40€
puestas.

Tabla 2.1: Roles en el proyecto.

Descripcion Coste / Unidad Unidades Coste total

Gestor 30,05€/h 34h (10 %) 1021,70€

Cientifico de datos 21,40€/h 306h (90 %) 6548,40€

Ordenador 12,02 cént/h 840h 100,97 €

Conexién a Internet 28,95€ /mes (4,02 840h 33,77€
cént/h)

Total 7704,84 €

Tabla 2.2: Presupuesto para el proyecto

2.4. Balance temporal

En esta seccion se evalta la concordancia de la planificacién temporal descrita en el apartado
2.2 con los resultados reales. Para facilitar este analisis, se ha desarrollado un diagrama de Gantt
(figura [2.2]) que recoge las tareas realizadas a lo largo del proyecto, y su duracion real.
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May, 2024 Jun, 2024 Jul, 2024

ID Name

29 Apr 05 May 12 May 18 May 26 May 02 Jun 08 Jun 16 Jun 23 Jun 30 Jun 07 Jul 14 Jul 21 Jul
1 v D+
2 TSMixer: Estudio de la arquitectura
6 Diagrama de clases
3 TSMixer: Implementacion
7 TSMixer: Primer experimento
4 Estructurar el conjunto de datos
8 LNN: Estudio de la arquitectura
9 CfC: Implementacion
10 CfC: Primer experimento
26 CfCTime: Implementacion
1 Completar memoria
12 Realizar video-presentacion
22 Fin practicas
2 > TFM
27 CICTime: Primer experimento
29 CfCTime: Optimizacion de hiperparametros
30 CfCTime: Modelo final
28 TSMixer: Segundo experimento
13 TSMixer: Optimizacion de hiperparametros
14 TSMixer. Modelo inal
15 CfC: Segundo experimento
16 CfC: Modelo final
17 Visor: Implementacién
18 Visor: Visualizar LSTM y TFT
24 Memoria: Antecedentes
25 Memoria: Disefio experimental
19 Memoria: Comparacion de resultados
20 IMemoria: Conclusiones
21 Memoria: Completar
23 Fin TFM

Powered by: onlinegantt.com

Figura 2.2: Diagrama de Gantt sobre el balance temporal.

Durante el primer sprint, correspondiente a las practicas de I+D-+I, se ha mantenido, en
general, la distribucién de tareas. Como se ha desarrollado una propuesta adicional que no se
contemplaba en la planificacion (CfCTime), se ha incluido su implementacion en este sprint. Por
otro lado, el estudio del impacto de los hiperparametros ha requerido de un mayor esfuerzo, por
lo que se ha repartido entre los dos sprints. El ntimero de horas de esfuerzo en este sprint es de
190 horas, ajustdndose a la planificacién temporal establecida.

El segundo sprint ha sufrido mas cambios sobre la planificacién inicial, aunque los objetivos
principales se han mantenido (OBJ-02, OBJ-03, OBJ-04). La organizacion de este sprint se basa
en el entrenamiento de los modelos de forma paralela al trabajo del alumno. Debido a la larga
duracion de los entrenamientos, y disponer unicamente de dos entornos de ejecucion (el ordena-
dor personal y Google Colab), ha sido necesario coordinar de forma precisa los entrenamientos
con la implementacion del visor y la redacciéon de la memoria, para aprovechar al maximo la
disponibilidad de los entornos para el entrenamiento. La cantidad de horas de esfuerzo en este
sprint es de 150 horas, por lo que concuerda con la planificacién temporal establecida.
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2.5. Balance econémico

De forma similar al apartado anterior, en esta seccién se realizard una comparacion de los
costes reales del proyecto frente a la planificaciéon presupuestaria. En la tabla se describen
los costes reales del proyecto junto con el total, donde se puede comprobar que el coste total del
proyecto (7646,86€) es muy similar al presupuestado (7704,84€). Aunque el niimero de horas
que se ha utilizado el ordenador es superior al estimado (70 horas mas), el coste adicional se
compensa al reducirse el nimero de horas de esfuerzo del gestor respecto al presupuesto, cuyo
coste por hora es superior al del cientifico de datos.

Descripcion Coste / Unidad Unidades Coste total

Gestor 30,05€/h 26h 781,30€

Cientifico de datos 21,40€/h 314h 6719,60€

Ordenador 12,02 cént/h 910h 109,38 €

Conexion a Internet 28,95€ /mes (4,02 910h 36,58 €
cént/h)

Total 7646,86 €

Tabla 2.3: Tabla de costes del proyecto
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Antecedentes

En esta seccién se analiza el entorno en el que se desarrolla el proyecto, se describen las
arquitecturas utilizadas en las propuestas, y se estudian otros modelos desarrollados para la
prediccidon de trayectorias aéreas. Finalmente, se indican las herramientas y librerias que se
utilizan.

3.1. Contexto de negocio

La gestion del trafico aéreo (ATM) es el conjunto de funciones, tanto a bordo como en tierra,
que aseguran el movimiento seguro y eficiente de las aeronaves. El control del tréafico aéreo (ATC)
es una parte clave de esta gestion, emitiendo autorizaciones y restricciones en funcién del transito
y las condiciones del entorno. Para ello, el espacio aéreo se divide en zonas de gestion ATC, cada
una gestionada por un grupo de controladores, con el objetivo de acotar la franja de actuacion.

Para que el control del tréafico aéreo sea viable resulta necesario recopilar y procesar los datos
de posiciéon de las aeronaves que circulan en cada zona ATC, esencialmente la longitud, latitud
y altitud. Junto con esto, resulta necesario incluir una dimensién temporal para poder medir
posibles variaciones sobre la planificacién del vuelo, dando lugar al concepto de “trayectoria 4D”
[25]. Una trayectoria 4D consiste en la sucesion de los puntos que recorre una aeronave desde el
despegue hasta el aterrizaje, y que estan definidos por su longitud, latitud, altitud y tiempo. El
uso de trayectorias 4D facilita la asignacion del espacio aéreo y los recursos de los aeropuertos,
y permite la realizaciéon de tareas avanzadas, como la gestiéon de la capacidad del espacio aéreo,
la mejora de la planificacion tactica y una mejor evaluacion de la seguridad [26).

3.1.1. ADS-B

Una de las técnicas utilizadas tradicionalmente para la transmision de informaciéon de posicion
(y otros datos adicionales) son los radares primarios y secundarios, que funcionan mediante
la emision y recepcion de ondas electromagnéticas [25|. Sin embargo, estos sistemas presentan
limitaciones en zonas extensas sin antenas receptoras, como océanos, mares y areas montanosas.
Otro problema que presentan estos sistemas es el tiempo de retardo, que puede alcanzar los doce
segundos [25], lo cual es bastante significativo considerando la velocidad a la que se mueven las
aeronaves.

Para hacer frente a estos inconvenientes, se desarroll6 la tecnologia ADS-B (Automatic De-
pendent Surveillance Broadcasting) |6]. Este sistema, que sustituye al radar secundario, permite a
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las aeronaves transmitir automaticamente y de manera periédica informacién sobre su trayecto-
ria. Esto permite que otras aeronaves o centros de control, equipados con receptores compatibles
con ADS-B, puedan recibir esta informacion [25].

Una de las ventajas de este sistema es la mejora en la precision de la informacion respecto al
radar secundario, con un tiempo de retardo de sélo dos segundos, lo que facilita el seguimiento y
la gestion de un mayor volumen de trafico aéreo. Otro aspecto a tener en cuenta es que el coste
de estos sistemas es inferior al de los radares secundarios, y aunque ADS-B sigue mostrando
problemas en zonas oceanicas (puesto que actualmente no se puede desplegar en estas areas),
mejora la cobertura en las dreas montanosas.

La recopilacién y procesamiento de los mensajes de ADS-B complementa la informacion de
los controladores aéreos, mejorando asi la gestion del trafico aéreo. Existen redes de receptores
destinadas a la recopilacion y almacenamiento de mensajes ADS-B, como OpenSky Network [29],
que es la fuente utilizada en este proyecto.

3.1.2. Aeropuerto Adolfo Suarez Madrid-Barajas

Los datos utilizados en este proyecto se corresponden con vuelos que tienen como destino el
aeropuerto Adolfo Suarez Madrid-Barajas, que es el acropuerto mas transitado de Espana (figura
. Su base aérea se extiende a lo largo de aproximadamente 2000 hectareas de superficie, y
cuenta con cuatro terminales, una Terminal Ejecutiva, un centro de carga aérea y dos zonas
de hangares. Dispone de cuatro pistas paralelas dos a dos, cuyo uso (despegues o aterrizajes)
depende de factores climatologicos y de seguridad, generalmente optando por una configuracion
norte para minimizar la contaminacion acustica. Cabe destacar que, en el periodo nocturno (de
23:00 a 7:00), se utilizan unicamente dos pistas.

3.2. Contexto cientifico-técnico

3.2.1. Series temporales

Una serie temporal es una sucesion de vectores o puntos de datos registrados en intervalos de
tiempo regulares y ordenados cronolégicamente. Los valores en un momento concreto dependen
de su evolucion en el tiempo. El objetivo de la prediccién de series temporales es obtener una serie
de puntos de datos futuros (horizonte) a partir de un conjunto de vectores pasados (ventana).
Como se puede ver en la figura[3.2] los vectores que describen el horizonte y la ventana dependen
del punto actual, donde la ventana incluye a este punto, y el horizonte comienza desde el siguiente
vector.

La prediccién de trayectorias 4D se puede enfocar desde el punto de vista de una serie
temporal, de tal forma que la posicion de una aeronave en una trayectoria depende de su evoluciéon
a lo largo de la misma. Siguiendo este enfoque, el objetivo sera predecir para cualquier punto de
la trayectoria los siguientes vectores futuros que forman el horizonte, descritos por la longitud,
latitud y altitud (al estar separados en intervalos regulares, el tiempo esta implicito); y para
realizar esta prediccion, se utilizara la evoluciéon de la posicion de la aeronave hasta el punto
actual (es decir, los vectores que forman la ventana).
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ADOLFO SUAREZ MADRID-BARAJAS

BARCELONA-EL PRAT J.T.

PALMA DE MALLORCA
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Figura 3.1: Volumen de pasajeros (millones) en los principales aeropuertos de Espana en el ano
2023. Datos obtenidos de .

Ventana Horizonte

Figura 3.2: Ejemplo de serie temporal. El instante actual es t, el tamatio de la ventana es 4 y el
del horizonte, 2.
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3.2.2. Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

Una red neuronal artificial es un algoritmo de Aprendizaje Automéatico (Machine Learning)
capaz de reconocer y extraer patrones de un conjunto de datos, con el objetivo de generalizarlos y
realizar predicciones a partir de nueva informacién. Estas redes buscan imitar el comportamiento
y estructura de las neuronas humanas; para ello, las redes se definen a partir de neuronas artifi-
ciales interconectadas y agrupadas en capas, de tal forma que solo se pueden conectar neuronas
de una capa con las de la siguiente capa (esto se conoce como una red feedforward). Cada neu-
rona recibe la informaciéon que generan las neuronas de la capa anterior, la procesa, y transmite
su resultado a las neuronas de la siguiente capa. Las redes neuronales artificiales reciben como

entrada una muestra de los datos, que procesan en las capas intermedias, y devuelven como
salida el resultado (figura [3.3)).

Unidades de entrada : Unidades intermedias

| Unidades de salida

Figura 3.3: Representacion de las capas de una red neuronal artificial. Adaptado de [7]

El Aprendizaje Profundo o Deep Learning es una rama del Aprendizaje Automético que se
caracteriza por utilizar redes neuronales artificiales con una gran cantidad de neuronas y capas,
con el objetivo de modelar y descubrir patrones complejos en los datos. Estas redes, inspiradas en
la estructura del cerebro humano, son capaces de aprender representaciones jerarquicas, donde las
primeras capas capturan caracteristicas simples de los datos, mientras que las tltimas aprenden
patrones méas complejos.

Los algoritmos de Aprendizaje Profundo son capaces de encontrar patrones complejos en los
datos, pero para ello requieren de un gran volumen de informaciéon de calidad, puesto que el
ruido en los datos y otros factores afectan negativamente a su desempeno; ademas, es necesaria
una alta capacidad computacional para entrenar los modelos.

En la actualidad, el Aprendizaje Profundo destaca en areas como la visién computacional,
el procesamiento del lenguaje natural o el reconocimiento del habla, entre otras. Las arquitec-
turas que mas relevancia han conseguido son las redes Convolucionales (Convolutional Neural
Networks, CNN), las redes Recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN) y Transformer. Estas
arquitecturas se pueden adaptar a problemas de prediccion de series temporales, aunque las redes
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Convolucionales resultan mas adecuadas para procesar conjuntos de datos basados en imagenes
y videos, por lo que no se contemplaran en este proyecto.

3.2.2.1. Redes Recurrentes (RNN)

Las redes Recurrentes (RNN) surgen de la necesidad de procesar series temporales de forma
eficiente. Este tipo de redes presentan el concepto de “memoria”, al mantener informacion de las
entradas anteriormente procesadas; esto se debe a la capacidad de estas neuronas de mantener
conexiones consigo mismas (denominadas “ciclos”) o con otras neuronas de su misma capa, de tal
forma que su salida actual se ve influenciada por las salidas anteriores. Una forma de representar
las RNN es mediante el unrolling, que consiste en conectar un conjunto de redes neuronales no
recurrentes, una por cada entrada de la secuencia (figura .

L_1r1
P

Figura 3.4: Representacion del unrolling de una RNN, donde “X” representa a las entradas, “h”
a la neuronas e “Y” a las salidas.

o

3.2.2.2. Redes LSTM

Las redes LSTM (Long-Short Term Memory) 13| son un tipo de red neuronal recurrente
(RNN) disenada para aprender dependencias a largo plazo, puesto que hacen frente al problema
del desvanecimiento del gradiente, el cual es comun en las RNN estdndar. Estas redes han de-
mostrado ser muy efectivas a la hora de modelar series temporales, como son las trayectorias 4D
[26].

Las redes LSTM se componen de celdas LSTM, que tienen la capacidad de aprender patrones
temporales a corto y largo plazo. Para conseguir esto, las celdas contienen una celda de estado,
que se encarga de mantener la informaciéon a lo largo del tiempo; junto a esta, las celdas LSTM
se componen de tres puertas, que utilizan los datos de entrada junto con la salida y el estado de
las celdas anteriores para calcular la salida y el nuevo estado (figura :

= Puerta de olvido: Se encarga de definir el grado en que el estado de la celda anterior
afectaré al nuevo estado.

= Puerta de entrada: Se encarga de definir qué valores de la entrada y la salida de la celda
anterior se utilizaran para calcular el nuevo estado.

= Puerta de salida: Calcula la salida de la celda a partir de los datos de entrada, la salida
de la celda anterior y el resultado de la puerta de entrada.
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Figura 3.5: Representacion de una celda LSTM, El rectdngulo rojo representa a la puerta de
olvido, el naranja a la de entrada, y el marrén a la de salida.

3.2.2.3. Transformer

Transformer |30| es una arquitectura basada en el uso de mecanismos de atencion, que le per-
mite procesar secuencias de datos en paralelo mejorando significativamente la eficiencia compu-
tacional. Los mecanismos de atencién permiten encontrar relaciones y enfocarse en las partes
relevantes de las secuencias de entrada, y de esta forma capturar la importancia de cada frag-
mento en el contexto de la secuencia completa. Concretamente, Transformer utiliza Multi-Head
Attention, que combina varios mecanismos de atenciéon que actian en paralelo. La arquitectura
Transformer se estructura en dos componentes: el codificador y el decodificador (figura :

» El codificador (encoder) se encarga de la extraccion de las caracteristicas de los datos
de entrada, descartando la informacion redundante y obteniendo, como consecuencia, una
representacion mas sencilla de las entradas.

» El decodificador (decoder) realiza la operacion inversa del codificador: utiliza la repre-
sentacion sencilla de las entradas para generar la salida del modelo.

3.2.2.4. Temporal Fusion Transformer (TFT)

Temporal Fusion Transformer o TFT |17] es una arquitectura propuesta por Google que se
basa en Transformer, y que utiliza mecanismos de atencién para extraer relaciones existentes en
la serie temporal de manera eficiente. Esta arquitectura, a diferencia de Transformer, incorpora
celdas LSTM para procesar series temporales, y las combina con la estructura encoder-decoder
(ﬁgura. Finalmente, los mecanismos de atencién permiten enfocarse en diferentes partes de la
serie temporal en distintos momentos, lo que facilita capturar relaciones complejas y dependencias
temporales en los datos. TFT procesa los datos de forma diferente dependiendo de su categoria:

= Static: Atributos estaticos, que no varian a lo largo del tiempo.

= Time-varying known: Variables temporales conocidas, es decir, caracteristicas que varian
en el tiempo, pero que se conoce su valor futuro.

= Time-varying unknown: Variables temporales desconocidas, que varian en el tiempo
pero se desconoce su valor futuro.
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Figura 3.6: Representacion de la arquitectura Transformer. A la izquierda, el codificador, y a la
derecha, el decodificador. Fuente: [30]
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Figura 3.7: Representacion de la arquitectura TF'T. Fuente: \|
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TFEFT procesa cada una de estas categorias de forma diferente. Ademaés, esta arquitectura
utiliza una red para seleccionar las caracteristicas mas importantes, evitando centrar la atenciéon
en atributos menos relevantes. Otro aspecto a tener en cuenta es que TFT ofrece la posibilidad
de realizar predicciones por cuantiles, de tal forma que se obtengan rangos de predicciones en
lugar de un tnico valor. Esto permite que las salidas resulten méas robustas y realistas, y ofrece
una medida de la variabilidad de los resultados.

3.2.2.5. TSMixer

TSMixer [4] es una arquitectura para la prediccion de series temporales que surge de la
concatenacion de Perceptrones Multicapa (Multi-Layer Perceptron, MLP), lo que la convierte en
una arquitectura ligera y rapida de entrenar. TSMixer se compone de dos tipos de bloques: las
capas (o bloques) de mezcla y la proyeccion temporal (figura .

Feature
Feature
2 Temporal =
= Projection 8
Forecasted
Historical Time Series

Time Series

Figura 3.8: Estructura de TSMixer. Fuente: [4]

Cada capa de mezcla se divide en dos fases: la fase de mezcla temporal y la de mezcla
de caracteristicas (figura . Al inicio de ambas fases se realiza una normalizacion del lote
de datos. En la primera fase se capturan los patrones temporales de las caracteristicas, por lo
que se transponen los datos para alimentar a una capa densa (capa de Perceptrones con todas
las conexiones posibles) en la dimension temporal. El resultado se vuelve a transponer y se
suman los valores de las entradas (esta técnica se denomina “conexiones residuales”; que facilita
el entrenamiento al aprender variaciones en las entradas en vez de los valores completos).

La segunda fase (mezcla de caracteristicas) recibe la salida de la fase anterior y se procesa en
dos capas densas (la primera de tamano variable), con el objetivo de capturar las correlaciones
entre las caracteristicas. Finalmente, se aplican las conexiones residuales de las entradas de esta
fase. El resultado seré la salida del bloque de mezcla, y se entregara al siguiente bloque o a la
proyeccion temporal.

La proyeccién temporal se encarga de realizar la prediccién del horizonte, a partir de la salida
de la dltima capa de mezcla. Este bloque estd compuesto por una tnica capa densa del tamano
de la prediccion, por lo que es necesario transponer los datos para procesarlos en la dimensiéon
temporal (figura . La salida de este bloque es el resultado de la red, es decir, la prediccién
final.
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Figura 3.10: Representacion de la proyeccion temporal. Fuente: H

3.2.2.6. Liquid Neural Networks (LNIN)

En las redes neuronales tradicionales, las conexiones entre las neuronas se definen al crear
el modelo y se mantienen fijas. Sin embargo, las Redes Neuronales Liquidas (LNN) tienen la
capacidad de modificar estas conexiones de forma dinamica, lo que les permite adaptarse a
entradas irregulares (como series temporales con intervalos variables), ser mas resistentes al
ruido y encontrar nuevas soluciones a problemas complejos. El objetivo de las LNN es reducir el
nimero de neuronas necesarias al aumentar la capacidad de representaciéon de la informacién de
cada una, lo que a su vez facilita la transparencia e interpretacion de la red.

Las Redes de Constante Temporal Liquida (Liquid Time-Constant Networks, LTC) [12] son
una clase de LNN en las que se utiliza una constante temporal para definir los pesos de las
conexiones entre las neuronas, la cual depende de los valores de las entradas. El estado interno
de la red se define a través de ecuaciones diferenciales ordinarias, por lo que es necesario un
solucionador o solver para resolverlas.

El problema es que este solver resulta considerablemente lento, suponiendo un cuello de
botella en las LTC. Para afrontar este problema surgen las Redes Neuronales de Tiempo Continuo
de Forma Cerrada (Closed-form Continuous-time Neural Networks, CfC) [11], donde se realiza
una aproximacion de las ecuaciones diferenciales anteriormente descritas, de tal forma que no es
necesario utilizar el solver. El error cometido por estas aproximaciones es despreciable, mientras
que el tiempo de entrenamiento de la red se reduce de dos a diez veces.

En las LNN, no existe el concepto de “capa”, puesto que puede existir una conexién entre
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cualquier par de neuronas (o consigo mismas, lo que se conoce como ciclo). Para definir el nimero
de conexiones que tendré la red, se pueden seguir tres estrategias (figura [3.11)):

» Densa (fully connected): Establecer todas las conexiones posibles entre las neuronas.

» Aleatoria (random): Se define un subconjunto aleatorio de conexiones. El niimero total
de conexiones se establece mediante un “nivel de dispersion” (sparsity level).

= NCP: Neural Circuit Policies es la estrategia propuesta en para estructurar las cone-
xiones de las LTC y CfC. NCP recupera el concepto de capa, definiendo cuatro grupos de
neuronas de tal forma que las neuronas de un grupo sélo pueden tener conexiones salientes
hacia las del siguiente grupo. Estos grupos de neuronas son:

Sensoriales: Representan a la entrada.

Intermedias: Capturan patrones en los datos.

e De mando: Son las tnicas neuronas que pueden tener ciclos. Procesan los resultados
de las neuronas intermedias para definir la salida.

e Motor: Representan a la salida.
Fully connected Random NCP

o o 07 ?\.

o< @ o ./

mmm Sensory neuron (= input)

EE [nter neuron
mm Command neuron
M Motor neuron (= output)

Figura 3.11: Estrategias para definir las conexiones en LNN. Fuente:

La estrategia densa produce redes demasiado complejas, lo que provoca que los recursos ne-
cesarios para el entrenamiento sean elevados y que el resultado empeore, al aumentar el ruido
interno en la red. Con la estrategia aleatoria se mitigan estos problemas, aunque se anade un fac-
tor de aleatoriedad en la creacién de la red, que puede provocar que las conexiones se establezcan
de forma desfavorable (por ejemplo, que algunas neuronas no reciban conexiones). Finalmente, la
estrategia NCP consigue mejores resultados frente a las anteriores utilizando menos conexiones
entre las neuronas , aunque mantiene el factor de aleatoriedad. En este proyecto se utilizara
esta estrategia para definir las conexiones de las redes CfC.
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3.3. Estado del arte

En esta seccion se revisan otros proyectos sobre la predicciéon de trayectorias utilizando deep
learning. El estado del arte se compone principalmente de arquitecturas basadas en redes LSTM.
Sin embargo, en [25] y [26] se presentan tres modelos para la prediccion de trayectorias 4D, que
se alinean con los objetivos de este proyecto. Las propuestas que se describen son dos modelos
basados en redes LSTM, y uno en TFT.

La primera propuesta basada en LSTM se compone de una capa LSTM seguida de una
capa densa y una capa que modifica la dimensionalidad del vector de salida, con el objetivo de
predecir el horizonte completo. La segunda propuesta (denominada LSTM-FC [25]) es similar
a la primera, pero con tres capas densas en vez de una (figura . La superposicién de estas
dos capas densas adicionales aplica una operacién de interpolacién cuadratica, con el objetivo
de “suaviza” la curva definida por las posiciones predichas, y que se asimile mejor a la nocién
de trayectoria propia de los aviones. Ambas propuestas se componen de 30 celdas en cada capa
LSTM, utilizan un tamano de ventana de 55 vectores y la funciéon de activacion sigmoide.

LSTM
LSTM DENSE
DENSE DENSE
RESHAPE DENSE
RESHAPE

Figura 3.12: Estructura de las propuestas basadas en LSTM. Fuente: |25]

La tercera propuesta es una TFT similar a la descrita en el apartado En este modelo
se utilizan cuatro cabezas de atencién, un tamano de ventana de 60 vectores y 320 celdas LSTM.
Para entrenar y evaluar a las propuestas, se ha utilizado un conjunto de datos que contiene las
trayectorias de vuelos con destino el aeropuerto Adolfo Suérez Madrid-Barajas, desde enero hasta
septiembre de 2022. Este conjunto de datos es el mismo que se utiliza en este proyecto, y que
se describe en el apartado Tanto el entrenamiento como la evaluacion utiliza trayectorias de
los nueve meses.

En la tabla se muestra el error cometido por estas propuestas sobre las caracteristicas que
predicen (longitud, latitud y altitud). Las métricas utilizadas son el error absoluto medio (MAE)
y la rafz del error cuadratico medio (RMSE) (estas métricas se desarrollan en el apartado [4.4)).
La longitud y latitud se miden en grados, mientras que la altitud se mide en pies.

3.3.1. Discusiéon

La propuesta TFT presenta el mejor desempeiio global, destacando especialmente en la pre-
dicciéon de la altitud, y también muestra buenos resultados en latitud y longitud cuando se
considera el RMSE. Aunque LSTM-FC tiene el menor MAE en latitud, TFT presenta un RMSE
notablemente menor, lo que indica que comete errores menos dréasticos. Sucede lo mismo res-
pecto a la longitud: aunque LSTM tiene el menor MAE, TFT tiene un RMSE menor. Sobre la
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Modelo Dataset Dataset MAE RMSE
entrenamiento  prueba Latitud Longitud Altitud Latitud Longitud Altitud
LSTM Completo Completo 0,0216  0,0364 242.8 0,091 0,147 820,2
LSTM-FC Completo Completo 0,0208 0,0373 259,2 0,091 0,149 820,2
TFT Completo Completo 0,0216  0,0574 189,8 0,0403 0,0834 465,9

Tabla 3.1: Resultados del estado del arte. La latitud y la longitud se expresan en grados, y la
altitud, en pies.

altitud, TFT es claramente el mejor modelo, con el menor MAE y RMSE, demostrando una gran
precision en esta variable.

TFT muestra una capacidad de prediccion de trayectorias 4D considerablemente buena, pero
resulta una arquitectura compleja que requiere de elevados recursos computacionales y temporales
para su entrenamiento. Junto con esto, el tamafio de ventana que requieren estos tres modelos
es de 55 vectores para las basadas en LSTM y 60 para TFT, lo que supone un problema a la
hora de realizar predicciones en el intervalo temporal tras el despegue y en trayectorias cortas,
puesto que no hay suficientes vectores para alimentar a la red.

TSMixer es una arquitectura ligera, por lo que la cantidad de recursos que requiere es mucho
menor que TEFT. Sin embargo, para que esta mejora en el entrenamiento resulte realmente intere-
sante, es necesario que ofrezca unos resultados similares o mejores que TFT. Por su parte, CfC no
es tan eficiente como TSMixer, pero lo es mas que TFT (gracias a que no es necesario el solver).
Junto con esto, CfC es capaz de adaptarse a entradas con intervalos irregulares, por lo que es
posible que requiera un tamano de ventana inferior para conseguir el mejor resultado posible, lo
cual a su vez permite comenzar a realizar predicciones poco tiempo después del despegue.
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Diseno experimental

En este apartado se detalla el conjunto de datos empleado, junto con la descripcion de la
implementaciéon de las propuestas, asi como las métricas utilizadas para los entrenamientos y
evaluaciones. A continuacion, se explica la especificaciéon e implementacion de la herramienta de
visualizacion de predicciones.

4.1. Descripciéon de los datos

Los datos utilizado en este proyecto son, principalmente, vectores de estado reconstruidos a
partir de mensajes ADS-B obtenidos de la red OpenSky, que se complementan con otros archivos
que contienen informacion sobre los planes de vuelo junto con datos basicos sobre los aeropuertos.
Los vectores de estado retinen los datos recibidos en distintos mensajes ADS-B cada 5 segundos,
con el fin de obtener una descripcién completa del estado del avién de forma periddica. Este
conjunto de datos es el mismo que se utiliza en [26], donde también se documenta el proceso de
preparacion seguido para asegurar la calidad de los datos para el propoésito predictivo planteado
en este proyecto.

El conjunto de datos procesado (smart data) consiste un conjunto de 7146 trayectorias con
destino al aeropuerto Adolfo Suarez Madrid-Barajas, provenientes de una seleccion de 40 de los
aeropuertos internacionales europeos con mayor volumen de trafico anual, realizadas entre el 1
de enero y el 30 de septiembre de 2022. El conjunto, almacenado en varios archivos en formato
parquet (un formato de compresion de datos orientado a columnas), se compone de los vectores
que forman dichas trayectorias y que estan espaciados temporalmente cada 15 segundos. Cada
vector tiene 46 atributos, de los cuales solo se describiran los mas relevantes para el proyecto
(tabla , que son las mismas que las usadas en [26] (para asegurar la comparabilidad de
los resultados), anadiendo la velocidad vertical, puesto que se considera que es un atributo que
puede aportar informacion relevante. Asi, las caracteristicas utilizadas para las predicciones seréan
latitude, longitude, altitude, track, sector, hav_distance, speed, vspeed y aerodromeQOfDeparture,
mientras que las caracteristicas predichas serén latitude, longitude y altitude.

El conjunto de datos se divide en meses, y para cada mes se reparten las trayectorias en
tres subconjuntos disjuntos de entrenamiento, validacion y prueba (tabla para asegurar una
estratificacién homogénea de los datos desde el punto de vista temporal. Este conjunto de da-
tos, que denominamos ¢ompleto", se utilizard para el entrenamiento de los modelos finales. No
obstante, el tamaifio de este conjunto de datos dificultaria el proceso de optimizaciéon de hiperpa-

23



Capitulo 4. Disefio experimental

Atributo Tipo Descripcion

fpld String Identificador del vuelo

icao24 String Identificador del transpondedor de la aeronave

callsign String Identificador (no tnico) del vuelo, asignado por la aero-
linea

latitude Float Distancia entre el ecuador y el punto actual de la aero-
nave, medida en grados a lo largo del meridiano en el
que se encuentra.

longitude Float Distancia entre el meridiano de Greenwich y el punto
actual de la aeronave, medida en grados a lo largo del
paralelo en el que se encuentra.

speed Float Velocidad horizontal de la aeronave, medida en nudos

vspeed Float Velocidad vertical de la aeronave, medida en pies por
segundo

ground Boolean | Flag que indica si la aeronave esta o no en tierra

track Float Angulo que forma el morro del aviéon con respecto al eje
horizontal

aerodromeOfDeparture | String Codigo del aeropuerto de origen

aerodromeOfDestination | String Codigo del aeropuerto de destino

flightDate String Fecha del vuelo en formato YYYY-MM-DD

vectorld String Identificador del vector

timestamp Int Instante de tiempo que representa el vector

altitude Float Altitud geométrica determinada por el sistema GPS,
medida en pies

hav distance Float Distancia a destino, medida en millas

Tabla 4.1: Descripcién de los atributos del conjunto de datos

rametros de los diferentes modelos, por lo que previamente se realizara un estudio exploratorio de
los hiperparametros sobre un subconjunto representativo de los datos. En particular, utilizaremos
los datos correspondientes al mes de enero, entrenando los sucesivos modelos con el subconjunto
de entrenamiento y validandolos con el subconjunto de validaciéon correspondiente

Subconjunto Trayectorias | Vectores | Porcentaje
Entrenamiento (train) 5.153 | 2.141.283 2%
Validacion (val) 915 383.183 13%
Evaluacion (test) 1.078 446.642 15%

Tabla 4.2: Distribuciéon de los subconjuntos del conjunto de datos
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4.2. Estrategia de predicciéon

Definir una estrategia para llevar a cabo la prediccion de miltiples pasos futuros resulta
complejo, debido al incremento de la incertidumbre y la acumulacién de errores al aumentar el
horizonte. En el articulo [27] se estudian y comparan diferentes estrategias para la prediccion de
multiples pasos futuros:

= Recursiva: Predice iterativamente el siguiente paso, incorporandolo a la siguiente entrada,
lo que provoca la acumulacién de errores a largo plazo.

= Directa: Entrena un modelo diferente para predecir cada paso individualmente. Evita la
acumulacién de errores, pero requiere multiples modelos.

= DirRec: Combina las estrategias recursiva y directa, entrenando un modelo para cada paso
que utiliza tanto pasos originales como predicciones anteriores.

» MIMO (Multi-Input Multi-Output): Entrena un tnico modelo que predice todo el
horizonte al mismo tiempo. Mantiene la dependencia estocastica y evita la acumulacion de
errores.

= DIRMO: Similar a MIMO. Entrena un modelo para predecir un subconjunto de pasos fu-
turos, y aplica el mismo modelo recursivamente para predecir el resto de pasos, equilibrando
la dependencia estocastica y la flexibilidad del modelado.

El articulo concluye que las estrategias de multiples salidas (MIMO y DIRMO) son las que
ofrecen mejores resultados en la prediccion de multiples pasos futuros. Sin embargo, DIRMO in-
corpora un hiperparametro para el cual resulta complicado escoger un valor adecuado, por lo que
MIMO es una mejor opcion. En [26] se estudia qué estrategia ofrece mejores resultados (recursiva
o MIMO) al predecir trayectorias de aeronaves utilizando redes LSTM, con idénticos resultados:
el modelo que utiliza MIMO obtiene un valor de MSE (0,000129) un orden de magnitud menor
que el obtenido con la la estrategia recursiva (0,0044). En base a estos resultados, se utilizara la
estrategia MIMO en las arquitecturas propuestas en este proyecto.

4.3. Modelos propuestos

Se proponen tres modelos para la prediccion de trayectorias aéreas. El primero, TSMixer, se
ha implementado siguiendo exactamente la arquitectura descrita en |4|, y que se ha detallado en
el apartado [3.2.2.5 Las otras dos propuestas se han disenado utilizando CfC como parte de la
arquitectura. La primera de estas dos propuestas consiste en una capa CfC que recibe y procesa
las entradas, a la cual se le aplica dropout, y se le concatena un bloque de proyeccién temporal
similar al de TSMixer, con el objetivo de realizar la prediccion del horizonte completo (figura
).

La tercera arquitectura propuesta, a la cual se le ha denominado “CfCTime”, se basa en
procesar como caracteristica adicional (nombrada time) los segundos transcurridos desde el vector
anterior, con el objetivo de aprovechar la capacidad de CfC para adaptarse a series temporales
con intervalos irregulares. De esta forma, esta arquitectura recibe dos entradas que se procesan
de forma diferente (ﬁgura: primero, se reciben todas las caracteristicas (excepto los segundos
transcurridos) y se conectan a una capa densa (con dropout). El resultado se concatena con time,
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Proyeccién temporal

Entradas CfC
@ . Salidas
@
® o
) ®
o @

Figura 4.1: Representacion de la propuesta “CfC”.

y se entrega el conjunto a una capa CfC que, como en el caso anterior, devuelve tres salidas, a
las cuales se les suma el valor de la longitud, latitud y altitud recibidas como entrada (conexion
residual). Finalmente, se realiza la prediccion final en una capa de proyecciéon temporal.

Conexién residual

_______________________________________________________________________

Capa E Proyeccién temporal

Entradas

© @ @

Salidas
°_, @ O °
@ .

Figura 4.2: Representaciéon de la propuesta “CfCTime”.
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4.4. Meétricas

La métrica escogida para representar la funcién de pérdida de los modelos es el Error Cuadra-
tico Medio (MSE). Esta medida se define como la media de los cuadrados de los errores, donde
el error es la diferencia entre el valor real (y;) y el valor predicho por el modelo (g;) (ecuacion

7).

1 n
MSE = — Y (y; — 9i)? 4.1
2 (=) (11)
Como las diferencias se elevan al cuadrado, el MSE siempre es positivo, penaliza en mayor
medida los errores més grandes, en relacion a los errores de menor magnitud. Cuanto més baja
sea esta métrica, mejores seran los resultados del modelo. Sin embargo, como el MSE utiliza
diferencias al cuadrado las magnitudes obtenidas también lo estarédn, por lo que resulta intere-
sante utilizar otras métricas que mantengan la misma magnitud que los atributos a predecir. Asi,
las métricas que se utilizan para comparar los modelos resultantes son el Error Absoluto Medio
(MAE), que se define como la media de los valores absolutos de los errores (ecuacion [1.2); y la
Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) que, como indica el nombre, se calcula aplicando la
raiz cuadrada al MSE (ecuacion . Con el objetivo de realizar comparaciones mas precisas,
se calculard el MAE y el RMSE cometido en cada caracteristica objetivo (longitud, latitud y
altitud) por cada modelo.

1< .
MAE = —~ > lyi — il (4.2)
=1
1< .
RMSE = | = (i — i) (4.3)
=1

4.5. Visor de trayectorias 4D

4.5.1. Andlisis

Las métricas definidas en el apartado permiten evaluar el desempeno general de los mo-
delos, pero no ofrecen informacién especifica sobre cémo los modelos realizan las predicciones
(por ejemplo, detectar tramos de las trayectorias donde se realizan, generalmente, peores predic-
ciones).

Resulta interesante poder visualizar las trayectorias y las predicciones que realizan los mode-
los, ya que esto facilita el anélisis de los resultados y la deteccion de patrones en los datos y las
predicciones. Es por esto que se ha propuesto el desarrollo de un dashboard o visor de trayectorias
de vuelo. Esta herramienta debe ser capaz de representar las trayectorias de las aeronaves junto
con las predicciones de los modelos, de tal forma que se pueda comprender de forma sencilla las
diferencias entre los datos reales y las predicciones. Debido al volumen de trayectorias disponi-
bles, resulta necesario disponer de filtros para facilitar la bisqueda y selecciéon de trayectorias.
Una caracteristica necesaria para esta herramienta es que sea agnostica, es decir, debe ser capaz
de utilizar modelos de deep learning sin la necesidad de realizar adaptaciones especificas para
cada uno. Entonces, los objetivos principales del visor son los siguientes:
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= VIS-01 Visualizar trayectorias 4D.

e VIS-01.1 Comparar las predicciones de los modelos con los vectores reales.
e VIS-01.2 Filtrar trayectorias 4D.

= VIS-02 Desacoplar el visor de la implementacion especifica de los modelos.

Los modelos realizan la predicciéon del horizonte en base a un vector, utilizando como secuencia
de entrada los puntos de la ventana. Por ello, el visor debe facilitar que el usuario seleccione
cualquier punto de la trayectoria para visualizar qué pasos futuros se han predicho y qué vectores
se han utilizado para ello. A su vez, esto permitiré visualizar como evolucionan las predicciones al
avanzar en la trayectoria. Por otro lado, resulta interesante poder visualizar la predicciéon de una
trayectoria completa, de tal forma que se pueda comprender el desempefio general que muestran
los modelos.

El conjunto de datos utilizado contiene trayectorias 4D agrupadas por el mes en el que se
realizaron (apartado , por lo que resulta intuitivo poder localizarlas a partir de la fecha en
que se realizaron. Como el aeropuerto de llegada es siempre el mismo (Adolfo Suarez Madrid-
Barajas), las trayectorias que comienzan desde el mismo aeropuerto de salida mostraran un
desarrollo similar, lo que motiva a incluir un filtro de trayectorias a partir del aeropuerto de
salida.

4.5.2. Diseno

El visor de trayectorias 4D se estructurara en dos secciones principales: el panel de control y
los graficos (figura . El panel de control se compone de una serie de selectores y filtros para
gestionar los datos que se visualizaran en las representaciones graficas. Concretamente, permite la
seleccion del modelo, filtrar y escoger las trayectorias, y elegir el tipo de prediccién representada:
la trayectoria completa o un vector especifico, permitiendo elegir este vector.

En la secciéon de los graficos se representa visualmente la trayectoria y las predicciones si-
guiendo la configuraciéon del panel de control. Se compone de dos graficos: un mapa terrestre
que representa los vectores de la trayectoria y las predicciones segin su longitud y latitud, y
un diagrama de dispersion que muestra la evolucién de la altitud en funcién de la longitud. La
combinaciéon de estos dos diagramas permite visualizar las tres variables a predecir: longitud,
latitud y altitud.

Los dos diagramas permiten la visualizacion de las predicciones de un vector especifico y de la
trayectoria completa. Sin embargo, representar las predicciones realzadas en todos los vectores de
la trayectoria supondria la superposicién de las secuencias predichas, dificultando la comprension
de los resultados. Para evitar esto, se representan las predicciones en intervalos del tamano del
horizonte, de tal forma que para cada punto real exista un tnico punto predicho (figura |4.4)).

Se utilizard un esquema de colores para diferenciar entre los vectores que representen la
ventana, el horizonte (valores reales), las predicciones y el resto de puntos de la trayectoria (figura
. Junto a esto, se conectaran los puntos dentro de una secuencia predicha, para facilitar la
comprensiéon de la evolucion de las predicciones.
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4.5. Visor de trayectorias 4D
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Figura 4.4: Seccién de una prediccion de trayectoria completa. Los puntos reales se muestran en
azul, y los predichos, en rojo.
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Trayectoria

Ventana

Prediccién

Real

Figura 4.5: Esquema de colores para los vectores de los graficos.

Para conseguir el objetivo VIS-02, se ha definido una clase genérica, “ModeloBase”, que gene-
raliza la implementacién de las arquitecturas. Esto permite desacoplar el visor de la estructura
especifica de cada modelo, de tal forma que se pueda utilizar en el visor cualquier modelo que
herede de esta clase. En la figura [4.6] se muestra el diagrama de clases que describe la estructura
utilizada en la implementacién de los modelos y el visor. No se han incluido los constructores, los
getters ni los métodos heredados para facilitar la comprension del diagrama. Las funcionalidades
que describe esta clase son las siguientes:

= Creacién de un modelo a partir de un conjunto de hiperparametros.

= Carga de un punto de control de un modelo. Para ello, se utiliza el fichero de configuraciéon
almacenado en el directorio del modelo.

» Cargar datos a partir del mes y el tipo de conjunto de datos (entrenamiento, validacion y
prueba), entre otros filtros.

= Procesar y reestructurar los datos para proporcionarselos al modelo.
= Entrenar el modelo.
= Realizar una predicciéon a partir de un conjunto de datos procesado.

= Evaluar el modelo.

4.6. Herramientas y librerias para la implementacion

El lenguaje de programacion utilizado para la implementacion de los modelos es Python, a
través de las librerfas TensorFlow [28] y Keras |15], que permiten la creacion y entrenamiento de
redes neuronales profundas. La gestion del entorno y sus librerias se realiza mediante Anaconda
[1], una distribucién de Python orientada a la computacion cientifica, que facilita la gestion
e implementacion de librerfas. Anaconda incluye Jupyter Notebook [22]|, una aplicacién que
permite crear documentos interactivos utilizando diferentes lenguajes de programacion, en este
caso Python.

Para la biisqueda del mejor conjunto de hiperpardmetros de cada arquitectura se utiliza
Weights & Biases (Wandb) [31], una plataforma de seguimiento, visualizacion y automatizacion
para el aprendizaje automético. Esta herramienta facilita la paralelizacion de los entrenamientos
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Figura 4.6: Diagrama de clases que describe la estructura de las arquitecturas y el visor.

en la biisqueda de los mejores hiperparametros, que se realizaran tanto en el ordenador personal
como en Google Colab , un servicio de Google que permite la ejecuciéon de cuadernos de Jupyter

en la nube, de forma gratuita.

Gustavo Cortés Jiménez
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Capitulo 5

Experimentacion y evaluacion

En este capitulo se realiza un estudio del impacto de los hiperparametros sobre TSMixer,
CfC y CfCTime. Para ello, se definen un conjunto de valores para cada hiperparametro y se
realizan entrenamientos con las posibles combinaciones de los mismos, utilizando los datos co-
rrespondientes a enero. Tras obtener conclusiones sobre su comportamiento, se procede a realizar
la optimizacién de los hiperparametros, con el objetivo de conseguir los modelos que reporten
mejores resultados. Finalmente, se entrenaran los modelos finales utilizando el conjunto de datos
completo, y se compararan los resultados obtenidos con los de los modelos del estado del arte.

Antes de comenzar, se explicaran los hiperparametros que definen cada modelo. Todas las
propuestas tienen en comin los hiperparametros que se detallan en la tabla[5.1l Estos hiperpara-
metros influyen de manera diferente en cada tipo de arquitectura propuesta, por lo que se debe
estudiar su impacto en cada modelo, junto con los hiperpardmetros especificos de cada uno. Por
otro lado, todas las propuestas utilizan la configuracion de la tabla

Hiperparametro Descripcion Ejemplo

Batch Size Cantidad de muestras del conjunto de entrenamiento que 64
se procesaran antes de actualizar los pesos del modelo.

Dropout Porcentaje de neuronas que no se activaran durante un 0,1
lote (batch). En cada modelo afecta a capas diferentes.

Learning Rate (Ir) Define el grado en que se actualizardn los pesos de los 0,0005
modelos en funcién del error cometido.

Lookback Tamano de ventana utilizado. 55

Funcién de activaciéon | Funcién matemética que se aplica a las salidas de una ReLu
capa, introduciendo asi no linealidades al modelo.

Tabla 5.1: Hiperpardmetros comunes a todas las propuestas.

Se ha utilizado Weights & Biases (Wandb) [31] para la automatizacion y analisis de los entre-
namientos. Esta plataforma permite registrar, analizar y visualizar las métricas resultantes de los
entrenamientos. Junto a esto, Wandb permite definir sweeps, que consisten en automatizaciones
para gestionar y ejecutar los entrenamientos, de cara a optimizar los hiperparametros y analizar

los resultados (figura [5.1)).
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Hiperparametro Descripcion Enero | 9 meses
Early Stop Patience | Ntimero de épocas durante las cuales no se ha per- 10 15
cibido una mejora en la pérdida sobre el conjunto
de validacién, deteniendo asi el entrenamiento.
Epochs Namero de épocas maximas que puede durar el 100 300
entrenamiento.
Lookforward Tamaifio del horizonte. 10 10
Tabla 5.2: Configuraciéon comin a todas las propuestas.
® = Gustavocj's sweep wo... Personal workspace Autosaved justnow eee  ©
Overview
Sweep: sweep fino 8
oarsee Q Search runs *
O
Runs = 1Filter [= Group T Sort 4 Create Sweep N A == Columns
@) ® Name Runtin Tag: 1D ff_dim n_bloc best_val_lc~ best_epoc epoch val_los val_mz
©®© @ [r_0.0001_bl_5_ff_48... 2h 8m 35s local 987zwdte 48 5 0.00008801 93 99 0.0000917  0.002968
Controls ©®© @ [r_0.0001_bl_5_ff_11... 1h 16m 36 local 8ubtpuds 112 5 0.00009553 40 50 0.000103 0.003576
= ©®© @ [r_0.0001_bl_5_ff_32... 1h 10m 39 local becmx2xb 32 5 0.00009954 59 69 0.0001023  0.003099
® Ir_0.0001_bl_5_ff_96... 1h41m 33 local Vi7439sv 96 5 0.000101 60 70 0.0001355 0.003298
©®© @ [r_0.0001_bl_9_ff_80... 2h25m 23 local bdswwor 80 9 0.0001035 50 60 0.000112 0.003568
® Ir_0.0001_bl_5_ff_64... 50m 21s local 7hOuzepk 64 5 0.0001065 29 39 1412+ of12 < > 3

»

Figura 5.1: Interfaz de un sweep en Wandb.

Una de las funciones disponibles en Wandb es el calculo de la importancia y correlacion de
cada hiperparametro sobre la métrica objetivo (MSE). Esto facilita comprender el impacto que
tiene cada hiperpardmetro sobre la arquitectura, lo que resulta interesante de cara a escoger un
conjunto de valores 6ptimo a partir de las pruebas realizadas.

5.1. [Estrategias para el analisis de hiperparametros

La estrategia mas sencilla e intuitiva es el método de la “malla” (grid), que consiste en en-
trenar un modelo para cada combinacién de valores de hiperparametros, a partir de una serie
de valores elegidos dentro de un determinado rango para cada uno de estos hiperparametros.
El modelo resultante se evaltia con respecto al conjunto de validaciéon, con el fin de identificar
aquel que arroja un mejor resultado. Sin embargo, esta técnica resulta demasiado exhaustiva:
por ejemplo, si queremos probar tnicamente dos valores distintos para cuatro hiperparametros,
serfa necesario entrenar 16 (2*) modelos para considerar todas las combinaciones. Por tanto,
incorporar a la biisqueda valores adicionales de hiperpardmetros incrementa el ntimero de entre-
namientos considerablemente, lo que conlleva un consumo excesivo de recursos computacionales
y temporales.
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A causa de esto, se han estudiado otras estrategias para el anélisis de hiperparametros. La
primera que se ha considerado es el método “aleatorio”, similar al de la malla, pero escogiendo los
conjuntos de hiperparametros de forma aleatoria. Esto permite terminar el experimento cuando
se considere que se han evaluado suficientes modelos, pero al ser aleatorio, puede ocurrir que algtin
valor concreto no se haya utilizado lo necesario para sacar conclusiones. Este método permite
definir rangos de valores continuos de hiperparametros (frente a la malla, que s6lo permite valores
discretos).

La tercera estrategia evaluada es la Optimizacion Bayesiana [24]. Como su nombre indica,
esta técnica se basa en el Teorema de Bayes, y busca predecir cuél sera la pérdida en el conjunto
de validacién de un modelo, a partir de los resultados del resto de modelos entrenados. Esto
permite descartar configuraciones que pudiesen generar peores resultados, y de esta forma reducir
considerablemente el niimero de modelos entrenados hasta conseguir uno cuyos resultados sean
suficientemente buenos (esto se debe a que la Optimizacion Bayesiana no finaliza por si misma).

En las siguientes secciones de este capitulo se concluye que la Optimizacién Bayesiana no es
una estrategia adecuada para el anélisis del impacto de los hiperparametros, puesto que no se
obtienen suficientes resultados de todos los valores a estudiar. Sin embargo, esta técnica puede
resultar especialmente ttil de cara a la optimizaciéon de hiperparametros utilizando el conjunto
de datos completo, debido a que se reduce considerablemente la cantidad de modelos que hay
que entrenar hasta obtener el mejor.

Finalmente, la técnica Hyperband [16] permite descartar modelos que no muestren resultados
satisfactorios durante el entrenamiento, al compararlos con la evolucion del resto de modelos. Esta
evaluacion se realiza en épocas concretas establecidas al inicio del experimento. El problema es
que Hyperband esta disenado para el entrenamiento de multiples modelos en paralelo, por lo que
no es viable en este proyecto, en el que se dispone tnicamente de dos entornos de entrenamiento.
Hyperband se puede combinar con cualquiera de las tres técnicas anteriores, mostrando una
buena sinergia con la Optimizacién Bayesiana.

5.2. TSMixer

Como se ha descrito en el apartado [3.2.2.5] TSMixer se compone de varias capas de mezcla
y la proyeccion temporal. Por ello, los hiperparametros que definen a esta arquitectura (ademas
de los anteriormente descritos) son el namero de bloques de mezcla y el tamano de la capa densa
de la fase de mezcla de caracteristicas (se utiliza el mismo niimero de neuronas en esta capa en
cada bloque de mezclas) (tabla [5.3)). Segin los resultados obtenidos en el articulo de TSMixer
[4], la funcion de activacion que mejor funciona en general para esta arquitectura es la RelLu,
por lo que se utilizaré la misma por defecto.

Hiperparametro | Descripcion Ejemplo
n_blocks Numero de bloques de mezcla. 5
fc_dim Numero de neuronas en la capa densa de la fase de mezcla 16

de caracteristicas.

Tabla 5.3: Hiperparametros especificos de la propuesta TSMixer.
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5.2.1. Primer experimento

La estrategia inicial que se sigui6 para evaluar el impacto de los hiperparametros sobre
TSMixer consistié en definir, para cada hiperparametro, tres posibles valores, con el objetivo
de analizar y comprender las tendencias, a grandes rasgos, que muestran los resultados. La tasa
de aprendizaje (Ir) se fija en 0,0001 (este valor se utiliza en [4]), con el objetivo de reducir el
nimero de combinaciones en este experimento. El método utilizado fue el de la malla, que consiste
en probar todas las combinaciones posibles de hiperpardmetros segtin los valores establecidos.
La tabla describe la configuraciéon de este experimento.

Hiperparametro Valores
Método malla
batch size 32, 64, 128
dropout 0,1, 0,3, 0,5
fc_dim 1,8, 16
lookback 8, 32, 64
Ir 0,0001
n_blocks 1,3,5

Tabla 5.4: Valores de hiperparametros evaluados en el primer experimento de TSMixer.

El ntimero de combinaciones de hiperparametros con esta configuracion es de 243, mientras
que el tiempo de entrenamiento de cada modelo varia entre 10 minutos y 3,5 horas por lo
que, debido a las restricciones de tiempo, se llevaron a cabo 186 entrenamientos, y se evalué la
posibilidad de utilizar otras estrategias diferentes a la de la malla. Pese a esto, se entrenaron
suficientes modelos como para representar el impacto a grandes rasgos de los hiperparametros
analizados.

En la tabla se muestran los resultados de los cinco mejores modelos, cuya pérdida en el
conjunto de validacién (val_loss) es del orden de 1,1e~*. Todos estos modelos se componen de
5 bloques de mezclas, por lo que puede resultar interesante evaluar modelos con mas bloques;
junto a esto, se puede ver una tendencia en que aumentar el tamano de los lotes, el dropout y
el tamano de la ventana mejora los resultados. El tamano de la capa densa no parece seguir
un patrén claro, por lo que es posible que su valor se vea fuertemente afectado por el resto de
hiperparametros; atn asi, se estudiara un rango de valores mayor.

5.2.2. Segundo experimento

En base a los resultados del experimento anterior, el andlisis se centré en explorar rangos
de valores més amplios para el dropout, la dimensién de la capa densa y el nimero de bloques.
Puesto que aumentar el tamano de la ventana parecia mostrar mejores resultados, se fijo en 55
vectores, como las redes LSTM y TFT de |26]. En el siguiente apartado se realizarda un analisis
més preciso de este hiperparametro. Por otro lado, el tamano de los lotes se fijo en 64, ya que
este valor muestra un buen equilibrio entre los resultados obtenidos y el tiempo de ejecucion.

El segundo experimento se realiz6 en varias etapas puesto que, segin los resultados obtenidos
en una etapa, se definfa el objetivo de la siguiente. Por ejemplo, en la primera etapa se utilizo
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modelo 1 modelo 2 modelo 3 modelo 4 modelo 5
batch size | 32 64 32 64 64
dropout 0,3 0,5 0,3 0,3 0,3
fc _dim 1 8 1 16 1
lookback 64 32 32 64 64
n_blocks 5 5 5 ) )
mejor 25 29 13 27 24
época
Duraciéon 2h 46m 47s 35m 42s 1h 9m 25s 53m 47s 38m 55s
mejor 0,000112 0,0001134 0,0001174 0,000122 0,0001269
val loss

Tabla 5.5: Mejores modelos del primer experimento de TSMixer, ordenados de mejor a peor.

la Optimizaciéon Bayesiana con Hyperband (BOHB), pero se observo que los entrenamientos
terminaban demasiado rapido, sin dar margen de que los modelos pudiesen converger (esto se debe
al funcionamiento de Hyperband, apartado[5.1)). En la tabla se especifican las configuraciones

de cada etapa.

Hiperparametro | Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 | Etapa 4 | Etapa 5
Método BOHB malla malla malla malla
batch size 64 64 64 64 64
lookback 55 55 55 95 95

Ir 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
dropout 0,1, 0,3, 0,5 | 0,1, 0,3, 0,5 0,1 0,1 0,1
fc_dim 1, 16, 32 1, 16, 32 32, 64, 128 256 128
n_blocks 1,3,5 1,3,5 3,5,7,9 5,9, 11 11

Tabla 5.6: Configuraciones de las etapas del segundo experimento de TSMixer.

En la tabla se muestran las configuraciones de hiperpardmetros y los resultados de los
cinco mejores modelos obtenidos entre todas las etapas del segundo experimento. La pérdida
en el conjunto de validacién es del orden de 9¢~, por lo que existe una mejora respecto a los
modelos del primer experimento. Se puede comprobar que el tiempo de entrenamiento se ha
incrementado de forma general, alcanzando el modelo 1 las cinco horas y media. Respecto a
los hiperparametros, un dropout de 0,1 resulta el més adecuado para todas las configuraciones,
mientras que el tamafio de la capa densa sigue sin mostrar una tendencia aparente. Aumentar el
nimero de bloques beneficia al modelo, siendo los mejores valores 5 y 9 bloques. En general, los
modelos de 7 bloques ofrecen peores resultados.
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modelo 1 modelo 2 modelo 3 modelo 4 modelo 5
batch size | 64 64 64 64 64
dropout 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
fc _dim 128 32 32 128 256
lookback 55 55 55 55 95
Ir 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
n_blocks 9 5 3 ) )
mejor 70 51 27 31 26
época
Duracién 5h 27m 34s 3h 3m 25s 1h 30m 34s 2h 4m 14s 2h 21m 38s
mejor 0,00009004 | 0,00009229 | 0,00009238 | 0,00009373 | 0,00009449
val loss

Tabla 5.7: Mejores modelos del segundo experimento de TSMixer, ordenados de mejor a peor.

5.2.3. Optimizacién de hiperparametros

Antes de comenzar con la optimizaciéon de hiperparametros, resulta interesante entrenar un
modelo con los nueve meses de datos utilizando la mejor configuraciéon hasta el momento. De
esta forma, se puede comprobar si los resultados que se han obtenido sobre el mes de enero
se corresponden con los del conjunto de datos completo. Asi, se llevo a cabo el entrenamiento
de un modelo con el conjunto de hiperparametros del mejor modelo obtenido en el segundo
experimento, sobre el conjunto de nueve meses. El resultado fue que la pérdida en el conjunto
de validacién era de 0,0002164, frente a los 0,00009 del modelo sobre un mes.

Se sospechaba que el modelo, al ser tan profundo (9 bloques y 128 neuronas en las capas
densas), pudiese estar sobreajustandose a los datos. Por ello, se entrenaron modelos sobre el
conjunto de nueve meses aumentando el dropout, cuyos resultados se muestran en la figura

Mejor perdida validacién segtn el dropout
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Figura 5.2: Evolucién del mejor valor de la pérdida en el conjunto de validacion segtn el dropout.
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En efecto, aumentar el dropout evita que el modelo se sobreajuste, mejorando los resultados.
Un valor del 0,5 ofrece los mejores resultados, de 0,000116, que se aproxima més al obtenido
sobre un mes de datos. Entonces, se continuara utilizando la configuracién de hiperparametros
de este modelo para la optimizacién de los siguientes hiperparametros, excepto el dropout, que
se mantendra en 0,5.

5.2.3.1. Optimizacion del tamano de ventana

En el segundo experimento del apartado anterior se fijé el tamano de la ventana en 55 vectores,
para poder estudiar otros hiperpardmetros con mas detalle. Ahora, resulta interesante afinar este
hiperparametro, para lo cual se entrenaran modelos sobre un mes de datos (enero) con tamanos
de ventana desde 10 vectores a 40, en intervalos de diez. En la figura[5.3|se muestra un diagrama
de los resultados, donde se puede comprobar que el error minimo se obtiene con un tamano de
ventana de 20 vectores. Entonces, el siguiente paso es estudiar los valores en torno a 20, con
el objetivo de obtener el mejor resultado posible. En la figura [5.4] se muestra la evolucién de
la pérdida en el conjunto de validacién respecto a tamanos de ventana préximos a 20 vectores,
donde se puede comprobar que el mejor tamafio de ventana se mantiene en 20 vectores, por lo
que se utilizard este valor en los siguientes modelos.

Mejor pérdida validacién segun el tamario de la ventana
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Figura 5.3: Evoluciéon del mejor val loss segtin el tamano de la ventana.
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Si comparamos en el visor las predicciones del modelo que utiliza un tamano de ventana de 55
vectores (figura con el que utiliza 20 (figura se puede observar una mejora evidente. El
primer modelo genera secuencias de predicciones ligeramente desviadas respecto a la trayectoria
original, y la distancia entre los puntos dentro de la secuencia predicha es inferior a la de los valores
reales. En la curva final de la trayectoria, la secuencia predicha se desvia de la original, pero se
percibe la curvatura. Sin embargo, el modelo con ventanas de 20 vectores realiza predicciones
mucho mas suaves y cercanas a la realidad. Al final de la trayectoria, la prediccién se ajusta
mejor a la curva realizada antes de la llegada al aeropuerto.

La trayectoria escogida para la comparacién comienza en Roma y termina en Madrid. Se ha
utilizado el tramo final de esta trayectoria para mostrar las predicciones tanto en el descenso
como en el tramo de altitud constante (altitud “crucero”), ademas de presentar algunos vectores
faltantes y disponer de dos curvas: la primera suave y la segunda méas pronunciada. Esto permite
visualizar en una misma imagen cémo se comporta cada modelo en diferentes escenarios.

/; N point
—

/ ® real
T - @ predictec
\ /‘\ g y “ ReUs,
e ]
g -4
I ’ o =ed
i o4 2% Geoporque M
[ . de'la Comarca oo \
(< A de Molina .
|7 y el Alto ‘ /
| Tojo Vi

Guadalajara
»

Alcala'de
HEnares

Terugl 7/
\ {
7

i~ >Ciienca -
X Castelld de

A \;’:—R/""" A [ 1a/Plana
\ : ¥y

emem  poINt

masn pooons oo 1 o real

o spsasemmeee
30k .-'1*"'"‘. o predicted

altitude
~
2

F

£}

L)
o
1}

longitude

Figura 5.5: Visualizacion de la predicciéon utilizando 55 vectores como ventana.

5.2.3.2. Optimizacion del tamano de las capas densas y el niimero de bloques

Como se ha visto en el apartado el tamano de las capas densas no muestra un patrén
claro. Por ello, es necesario estudiar una mayor cantidad de valores para dilucidar su compor-
tamiento. Entonces, se han entrenado modelos con valores para el tamano de las capas densas
desde 32 neuronas hasta 128, en intervalos de 16 neuronas. Ademas, se han utilizado modelos de
5y 9 bloques de mezclas, puesto que son los que mejores resultados ofrecen.
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Figura 5.6: Visualizacion de la predicciéon utilizando 20 vectores como ventana.

En la tabla se muestran los cinco mejores modelos obtenidos, donde se puede comprobar
que el modelo con 5 bloques de mezclas y 48 neuronas para las capas densas es el que mejor
resultados ofrece, ligeramente superior al modelo base actual (9 bloques de mezclas y 128 neuronas
en las capas densas).

modelo 1 modelo 2 modelo 3 modelo 4 | modelo 5
fc_dim 48 112 32 96 80
n_blocks ) ) 5 ) 9
mejor época 93 40 59 60 50
Duracién 2h 8m 35s 1h 16m 36s | 1h 10m 39s | 1h 41m 33s | 2h 25m 23s
mejor val loss 0,00008801 | 0,00009553 | 0,00009954 | 0,000101 | 0,0001035

Tabla 5.8: Mejores modelos de la optimizaciéon de fc_dim en TSMixer, ordenados de mejor a
peor.

Otro aspecto a destacar es que los modelos de 5 bloques ofrecen, en general, mejores resultados
que los de 9, por lo que se han entrenado modelos con entre 3 y 7 bloques de mezclas para
optimizar este hiperparametro. En la figura [5.7] se muestra un diagrama con la evolucion de los
resultados, donde se puede comprobar que el mejor niimero de bloques se mantiene en 5.

Finalmente, falta optimizar el tamafio de las capas densas para lo cual, una vez maés, se han
entrenado modelos con valores cercanos a 48 neuronas: entre 42 y 54 en intervalos de tres. Los
resultados se muestran en el diagrama de la figura[5.8| en el cual se aprecia que el ntimero 6ptimo
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Figura 5.7: Evolucién del mejor valor de la pérdida en el conjunto de validacién segtin el ntimero
de bloques.
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Figura 5.8: Evolucién del mejor valor de la pérdida en el conjunto de validacién segtn el tamano
de las capas densas.

5.2.3.3. Modelo final

Una vez optimizados los hiperpardmetros de TSMixer, sélo resta entrenar sobre el conjunto
de datos de nueve meses un modelo con esta configuraciéon de hiperparametros. Tras el entrena-
miento, el modelo presenta una pérdida sobre el conjunto de validaciéon de 0,0001156, ligeramente
maés alto que el obtenido con el modelo de un mes. Tras evaluarlo sobre el conjunto de prueba, se
obtienen los resultados de la tabla[5.9] Se puede observar que el RMSE es notablemente superior
al MAE, lo que significa que este modelo comete algunos errores grandes; ademas, el modelo
predice mejor la latitud en comparacién a la longitud.

En la figura se muestran las predicciones de este modelo sobre la trayectoria desde Roma
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descrita anteriormente. En ella se puede visualizar que las predicciones se corresponden en general
con los vectores reales, pero al final de las secuencias la prediccion se desvia (especialmente en
la zona proxima al aeropuerto), lo que justifica el elevado valor del RMSE.

RMSE MAE
Latitud 0,0883  0,02710
Longitud 0,1481  0,0485
Altitud 8474 290,9

Tabla 5.9: RMSE y MAE cometidos sobre el conjunto de prueba en las variables objetivo, por
parte del mejor modelo de TSMixer. La latitud y longitud se miden en grados, y la altitud, en
pies.
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Figura 5.9: Visualizacion de las predicciones del mejor modelo de TSMixer.

5.3. CfC

Como se ha descrito en el apartado[4.3] esta propuesta se compone de la capa C{fC con dropout
y una capa de proyeccion temporal. Ademas, para definir las conexiones entre las neuronas de
CfC se utiliza NCP, y la funcién de activaciéon empleada serd “lecun tanh” (ecuacién, ya que
es la recomendada para CfC . En la tabla se describen los hiperparametros especificos

de esta propuesta.
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f(z) =1,7159 - tanh <§m> (5.1)

Hiperparametro | Descripcion

Clipnorm CfC es sensible a la explosion del gradiente. Este hiperparametro define
un limite para la norma L2 del gradiente, lo que permite mitigar este
problema.

Mixed Memory Indica si se utilizaré una celda de memoria para ayudar en el aprendizaje

de dependencias a largo plazo.

Mode La version estandar de CfC aplica dos puertas o gates sobre las salidas:
una sigmoide y una Hadamard. Este hiperparametro define si se utiliza-
ran las dos (“default”), ninguna (“pure”) o solo la sigmoide (“no_gate”).

Units Numero de neuronas intermedias y de mando que comprenden la capa
CfC.

Sparsity Level Define el ntimero de conexiones totales en la capa CfC, donde 0 implica
todas las conexiones posibles, y 1 ninguna conexién (el valor maximo es
0,9).

Seed Semilla utilizada para definir las conexiones entre las neuronas.

Tabla 5.10: Hiperparametros especificos de la propuesta de CfC.

5.3.1. Primer experimento

De forma similar al primer experimento de TSMixer (apartado , se han definido hasta
tres posibles valores para cada hiperparametro, con el objetivo de estudiar su impacto a grandes
rasgos. Sin embargo, se ha utilizado la Optimizacion Bayesiana sin Hyperband, puesto que se
comprobo en el apartado que esta técnica no es adecuada en las condiciones de este proyecto.
En la tabla se muestra la configuraciéon de este experimento.

Tras entrenar 22 modelos, se ha obtenido uno cuya pérdida en la validacién es del orden de
8¢~?, el mejor hasta el momento. Sin embargo, en este punto se comprendié que la Optimizacion
Bayesiana no es una técnica adecuada para comprender el impacto de los hiperparametros sobre
el modelo, pues se centra en los valores de hiperparametros que mejor resultado sugieren. Esto
significa que no se realizan entrenamientos con algunos valores de los hiperparametros, obteniendo
como resultado una vision sesgada del impacto de los mismos. Sin embargo, la capacidad de la
Optimizacién Bayesiana para encontrar un modelo suficientemente bueno resulta muy ttil de cara
a obtener el mejor modelo entrenado sobre el conjunto de datos completo, puesto que se reduce
considerablemente el nimero de entrenamientos necesarios (en este experimento se ha obtenido
el mejor modelo en 22 entrenamientos, existiendo 972 combinaciones de hiperparametros).

Igualmente, en la tabla [5.12] se muestran los cinco mejores modelos obtenidos. En un prin-
cipio, se puede ver que aumentar el tamano de los lotes empeora los resultados, pero reduce el
tiempo de entrenamiento. Por otro lado, una tasa de aprendizaje menor se relaciona directa-
mente con los mejores resultados. En general, utilizar una celda de memoria (mized memory)
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Hiperparametro Valores
Método Optimizacién Bayesiana
batch size 64, 128, 256
dropout 0,0,1,0,3
lookback 55

Ir 0,005, 0,0005
mixed memory false, true

mode default, pure, no gate
semilla 42

sparsity level 0,25, 0,5, 0,75
units 32, 64, 128

Tabla 5.11: Valores de hiperparametros evaluados en el primer experimento de CfC.

resulta beneficioso, asi como utilizar el modo no gate, aunque el mejor modelo utiliza el modo por
defecto. Sobre el dropout, el nivel de dispersion y el niumero de unidades no hay una tendencia
evidente, por lo que se necesitarian méas pruebas.

modelo 1 modelo 2 modelo 3 modelo 4 | modelo 5
batch size 64 64 128 128 256
dropout 0 0 0,3 0,3 0
Ir 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005
mixed true true true true false
memory
mode default no_gate no_gate no_gate no_gate
sparsity level 0,5 0,25 0,25 0,75 0,5
units 128 64 128 128 32
mejor época 32 58 65 43 77
Duracién 6h 20m 7h 5m Th 43m 5h 3m 2h 14m
mejor val loss 0,00008043 | 0,00008577 | 0,00009706 | 0,0001009 | 0,0001016

Tabla 5.12: Mejores modelos del primer experimento de CfC, ordenados de mejor a peor.

5.3.2.

Segundo experimento

Este experimento consistia en comprender el impacto del nivel de dispersiéon y el niimero de
unidades sobre el modelo. Para ello, se estudiaron valores entre 0,15 y 0,85 para la dispersién, y
entre 32 y 128 unidades. Ademés, se tuvo en cuenta los modos default y no gate, con el objetivo
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de encontrar alguna conclusion final sobre este hiperparametro.

Durante los entrenamientos de ambos experimentos, una gran cantidad de modelos sufrian del
problema de la explosiéon del gradiente, obteniendo como resultado una pérdida excesivamente
elevada. Cuando esto ocurria, se detenfa el entrenamiento, y se mantenia el mejor punto de control
hasta el momento. Con el objetivo de evitar esto, se introdujo el hiperparametro clipnorm, que
limita a la norma L2 del gradiente durante el ajuste de los pesos. Sin embargo, esta regularizacion
no era capaz de evitar el problema por completo, s6lo mitigarlo. Junto a esto, los resultados
que se estaban obteniendo en el experimento no fueron satisfactorios, puesto que la pérdida en
el conjunto de validacion, en general, era del orden de le™*. Por estas razones, y que CfCTime
muestra un comportamiento mas estable, se decidié descartar esta propuesta y centrar la atencion
en T'SMixer y CfCTime.

5.3.3. Modelo final

Tras terminar el primer experimento, se decidié entrenar un modelo con el conjunto de datos
completo, utilizando la configuraciéon de hiperpardmetros del mejor modelo de dicho experimento.
De esta forma se podria comprobar que los resultados de un mes de datos se corresponden con
el dataset completo. Puesto que no se continuard profundizando en esta propuesta, se utilizara
este modelo como la version final. El resultado es que este modelo presenta una pérdida sobre el
conjunto de validacion de 0,0000968 y, tras evaluarlo sobre el conjunto de prueba, se obtienen los
resultados de la tabla[5.13] La notable diferencia entre el RMSE y el MAE sugiere que el modelo
presenta algunos errores de elevada magnitud. Junto a esto, se observa que el modelo ofrece una
menor precision al predecir la longitud frente a la latitud o la altitud.

RMSE MAE
Latitud  0,0800  0,0300
Longitud 0,1610 0,0730
Altitud 7705 269,3

Tabla 5.13: RMSE y MAE cometidos sobre el conjunto de prueba en las variables objetivo, por
parte del mejor modelo de CfC. La latitud y longitud se miden en grados, y la altitud, en pies.

En la figura [5.10] se puede visualizar las predicciones realizadas por este modelo sobre la tra-
yectoria de Roma (apartado. En el tramo de altitud crucero el modelo es capaz de realizar
predicciones precisas, pero al comenzar el despegue y realizar la primera curva las predicciones
se desvian de forma evidente, ya que la secuencia apunta directamente hacia el aeropuerto. Sin
embargo, segin se avanza en la trayectoria las predicciones mejoran. Este comportamiento se
debe al uso de ventanas de 55 vectores: al comenzar la curva, el modelo recibe principalmente
vectores del tramo de altitud crucero, por lo que la secuencia resultante se ve fuertemente in-
fluenciada por estos vectores. Al avanzar en la trayectoria, se incorporan a la ventana una mayor
cantidad de vectores tras la curva, por lo que el modelo actiia al respecto.
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Figura 5.10: Visualizacién de las predicciones del mejor modelo de CfC.

5.4. CfCTime

La ultima propuesta de este TFM es CfCTime. Esta arquitectura, como se desarrolla en el
apartado [£.3] se compone de una capa densa con dropout, una capa CfC con conexion residual
al final, y una proyeccion temporal. Los hiperparametros que definen esta arquitectura son los
mismos que CfC, junto con el nimero de neuronas de la capa densa (fc dim).

5.4.1. Primer experimento

De forma similar al primer experimento de las dos propuestas anteriores, se comenzara por
evaluar hasta cuatro valores de cada hiperpardmetro (tabla, con el objetivo de estudiar las
tendencias a grandes rasgos. Se parte con un tamano de lote de 64, en base a los resultados de las
otras arquitecturas; y el tamafio de la ventana inicialmente es de 55 vectores. El método utilizado
es la Optimizacion Bayesiana, puesto que este experimento se llevé a cabo paralelamente al primer
experimento de C{C (apartado ; sin embargo, la conclusién es la misma: este método no es
adecuado para el estudio del impacto de los hiperparametros, pero si que lo es para la obtencion
del mejor modelo.

En la tabla se muestran los cinco mejores modelos obtenidos en este experimento. En
general, estos resultados no se asemejan con los de CfC (tabla , puesto que la tendencia
en CfCTime es que la celda de memoria no favorece al modelo, y un ntimero de unidades més
bajo ofrece los mejores resultados. Lo que si muestran en comun es que el mejor modo es no
gate, puesto que en este caso todos los modelos lo utilizan. El valor de clipnorm mas adecuado
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Hiperparametro Valores
Método Optimizacién Bayesiana
batch size 64
clipnorm 1,5, 10
dropout 0,0,1, 0,3, 0,5
fe_dim 16, 32, 64, 128
lookback 55

Ir 0,05, 0,005, 0,0005
mixed memory false, true
mode default, no gate
semilla 42

sparsity _level uniforme (0,15, 0,85)
units 16, 32, 64, 128

Tabla 5.14: Valores de hiperparametros evaluados en el primer experimento de CfCTime.

en general es de 5, y el dropout, aunque hay varios modelos que no lo utilizan (valor cero), sigue
siendo relevante. Una tasa de aprendizaje baja es la mejor opcion para todos los modelos, y tanto
la dimensién de la capa densa como el nivel de dispersién no parecen seguir un patrén claro.

5.4.2. Tamano de ventana

En base a los resultados obtenidos con TSMixer sobre el tamano de la ventana (apartado
, resulta interesante probar en CfCTime si un tamano de ventana de 20 vectores mejora
los resultados. El resultado es que su pérdida en el conjunto de validacion es de 0,00008275, una
mejora respecto a los 55 vectores, por lo que se utilizara este valor en los siguientes modelos.

5.4.3. Optimizacion de hiperparametros

Puesto que los resultados del anterior experimento han resultado satisfactorios, se continuara
realizando una busqueda fina del dropout, la celda de memoria, el nivel de dispersiéon y las
unidades (figura . El método utilizado esta vez es el aleatorio, que es similar al de la malla,
pero escogiendo las configuraciones de forma aleatoria. Esto facilita entender las tendencias segtin
avanza el entrenamiento.

En la tabla se muestran los resultados de los cinco mejores modelos obtenidos. Todos
estos modelos muestran una pérdida sobre el conjunto de validacion similar, del orden de 8¢°, y
sus hiperparametros son similares, por lo que el margen de mejora existente al profundizar méas
en la optimizacién de hiperpardmetros es minimo.

En base a esto, se realizaré el entrenamiento del modelo definido por el conjunto de hiper-
parametros del modelo 1, sobre el conjunto de datos de nueves meses. Una vez finalizado el
entrenamiento, el modelo presenta una pérdida sobre el conjunto de validaciéon de 0,0001 y, tras
evaluarlo sobre el conjunto de prueba, se obtienen los resultados de la tabla Una vez més,
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modelo 1 modelo 2 modelo 3 modelo 4 modelo 5
clipnorm ) 5 5 ) 1
dropout 0,1 0 0,3 0 0
fc dim 64 32 64 128 64
Ir 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005
mixed false false false true false
memory
mode no gate no gate no gate no gate no gate
sparsity 0,2369 0,2895 0,8335 0,4492 0,5092
level
units 32 16 32 16 16
mejor 38 67 52 27 37
época
mejor 0,00009213 0,00009315 0,00009456 0,00009482 0,00009542
val loss
Duraciéon 2h 31m 3h 46m 47s 3h 15m 5s 2h 39m 55s 2h 32m 41s

Tabla 5.15: Mejores modelos del primer experimento de CfCTime, ordenados de mejor a peor.

Hiperparametro Valores
Método aleatorio
batch size 64
clipnorm 5
dropout 0,0,1
fc_dim 64
lookback 20

Ir 0,0005
mixed memory true, false
mode no_gate
semilla 42
sparsity level De 0,2 a 0,8, saltos de 0,05
units 10, 16, 32

Tabla 5.16: Valores de hiperparametros evaluados en la optimizacién de CfCTime.

el hecho de que el RMSE sea considerablemente superior al MAE indica que el modelo presenta
algunos errores de gran magnitud, y el modelo muestra una mayor precision en la predicciéon de
la latitud y altitud en comparaciéon con la longitud.
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modelo 1 modelo 2 modelo 3 modelo 4 modelo 5
dropout 0,1 0,1 0 0,1 0
sparsity 0,6 0,4 0,65 0,65 0,65
level
units 16 16 16 16 16
mixed false true true true false
memory
mejor 68 56 58 45 98
época
mejor 0,00008202 0,00008262 0,0000829 0,00008336 0,00008364
val loss
Duraciéon 2h 15m 2h 2m 17h 35m 7h 26m 2h 45m

Tabla 5.17: Mejores modelos de la optimizacion de hiperparametros de CfCTime, ordenados de
mejor a peor.

RMSE MAE
Latitud 0,092 0,030
Longitud 0,151 0,066
Altitud 7832 2719

Tabla 5.18: RMSE y MAE cometidos sobre el conjunto de prueba en las variables objetivo, por
parte del mejor modelo de CfCTime. La latitud y longitud se miden en grados, y la altitud, en
pies.

En la figura[5.11] se muestran las predicciones de este modelo sobre la trayectoria desde Roma
(apartado . Se puede visualizar que las secuencias siguen la tendencia de la trayectoria
respecto a la longitud y altitud, pero la prediccién de la latitud muestra patrones inusuales. En
general, la precisién en las predicciones se reduce al estimar vectores alejados temporalmente de
la ventana, al incrementarse la incertidumbre; sin embargo, las predicciones de este modelo se
ajustan mejor, en general, en el centro de la secuencia, desvidndose al inicio y al final. Esto se
hace especialmente evidente en las tltimas secuencias, donde sé6lo los vectores intermedios de la
secuencia se corresponden con los valores reales.

5.5. Resultados

Una vez obtenidos los modelos finales de cada arquitectura propuesta, se compararan sus
resultados con los del estado del arte (LSTM y TFT). En la tabla se recogen el MAE y
RMSE cometidos por cada modelo sobre las variables a predecir (latitud, longitud y altitud) en el
conjunto de prueba. Como se puede comprobar, los modelos del estado del arte siguen mostran-
do los mejores resultados, destacando TFT, cuyos resultados en general son considerablemente
mejores que los del resto de modelos.
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Figura 5.11: Visualizaciéon de las predicciones del mejor modelo de CfCTime.

MAE RMSE
Modelo
Latitud Longitud Altitud Latitud Longitud Altitud
LSTM 0,0216  0,0364 2428 0,091 0,147 820,2
LSTM-FC 0,0208 0,0373 259,2 0,091 0,149 820,2
TFT 0,0216  0,0574 189,8 0,0403 0,0834 465,9
TSMixer  0,0271  0,0485 290,9 0,0883  0,1481 847,4
CfC 0,0300  0,0730 269,3 0,0800  0,1610 770,5
CfCTime  0,0300  0,0660 271,9 0,0920  0,1510 783,2

Tabla 5.19: Resultados sobre el conjunto de prueba. La latitud y la longitud se expresan en

grados, y la altitud, en pies.

TSMixer, CfC y CfCTime muestran resultados competitivos, especialmente en la latitud
y altitud, pero no consiguen superar a los modelos del estado del arte. Para obtener mejores
resultados, seria preciso profundizar en la optimizacién de hiperpardametros sobre el conjunto de
datos de nueve meses, con el objetivo de encontrar el mejor modelo posible. Esto no ha sido posible
en este TFM debido a limitaciones de hardware, ya que estos entrenamientos son temporalmente
costosos en las condiciones actuales, lo que impide considerar este tipo de optimizacién dentro
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del alcance del trabajo. Como consecuencia, se han utilizado los conjuntos de hiperparametros
que han presentado los mejores resultados sobre un mes de datos.

Aunque utilizar un subconjunto representativo de los datos es 1til para analizar el impacto de
los hiperparametros sobre los modelos, resulta necesario hacer una optimizacién sobre el conjunto
de datos completo, debido a que el mejor modelo conseguido en este caso diferird del obtenido
sobre los datos de enero. Un ejemplo de esto es el dropout en TSMixer, donde un valor de 0,1
era el mas adecuado en un mes de datos, pero sobre el conjunto de datos complejo funcionaba
mejor 0,5.

Al comparar los resultados de CfC y CfCTime, se puede comprobar que son muy similares,
siendo los de CfC ligeramente mejores. Esto indica que CfC sigue siendo un candidato a tener en
cuenta, pese a su inestabilidad, por lo que puede resultar interesante estudiar otras técnicas de
regularizacion diferentes o profundizar en qué valor de clipnorm seria capaz de evitar la explosion
del gradiente, sin empeorar los resultados.

Sin embargo, al comparar las predicciones de estos modelos sobre la trayectoria desde Roma
(apartado en el visor (figuras y [5.11]), se puede comprobar que los resultados son
diferentes: CfC se desvia de la trayectoria a causa de utilizar 55 vectores en la ventana, mientras
que CfCTime muestra un patréon de predicciones peculiar, donde los vectores centrales de la
secuencias son mas precisos que los del inicio y final.

Un aspecto a destacar es que tanto TSMixer como CfCTime utilizan un tamafio de ventana
de 20 vectores, frente al resto de modelos analizados, que utilizan 55 vectores (60 en el caso de
TFT). Esto significa que TSMixer y CfCTime son capaces de realizar predicciones con un error
similar al resto de propuestas, pero utilizando menos de la mitad de la informacion. Esto, a su
vez, permite realizar predicciones minutos después de despegar, lo cual resulta especialmente
beneficioso en trayectorias cortas.

Finalmente, se compararan las predicciones de los modelos del estado del arte a través del
visor, sobre la trayectoria desde Roma. La figura[5.12| muestra las predicciones del modelo LSTM,
donde se puede comprobar que las estimaciones se ajustan a la trayectoria, pero los vectores
siguen un patron erratico. Como se ha indicado en el apartado[3.3] el modelo LSTM-FC incorpora
dos capas LSTM adicionales con el objetivo de interpolar los vectores, y obtener una curva mas
suave que se asemeje a una trayectoria. Este resultado se puede observar en la figura[5.13] puesto
que las secuencias predichas son idénticas a las del modelo LSTM, pero suavizadas.

Sin embargo, las predicciones de TFT no resultan satisfactorias. En la figura[5.14] se muestran
las secuencias predichas por TFT, donde se puede comprobar que no se adectian con los resultados
obtenidos. Es posible que este comportamiento sea consecuencia de un fallo en la adaptaciéon de
TFT utilizando la interfaz comin, pero las predicciones en altitud crucero siguen la tendencia de
la trayectoria, lo cual indica que este modelo es incapaz de predecir correctamente los vectores
del tramo de descenso.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En este apartado se recapitulan los principales aspectos del proyecto. Se interpretan los
resultados obtenidos y el grado de cumplimiento con los objetivos, estudiando las limitaciones
del proyecto y proponiendo posibles mejoras. Junto a esto se incluye la perspectiva personal del
estudiante que desarrolla este proyecto.

6.1. Conclusiones

A lo largo de este proyecto, se han estudiado, implementado y evaluado distintas arquitecturas
de deep learning novedosas. TSMixer es una arquitectura ligera que se basa en concatenar capas
densas, pero a pesar de su simpleza, es capaz de obtener resultados similares a otras arquitecturas
més complejas.

Las LNN presentan un nuevo paradigma a la hora de realizar las conexiones entre las neu-
ronas, modificando sus pesos en funcién de los valores de las entradas. Las redes CfC surgen
de la necesidad de prescindir del solver utilizado en las redes LTC para resolver las ecuaciones
diferenciales ordinarias que definen el estado interno de la red. Para ello, realizan aproximaciones
de las mismas, obteniendo los mismos resultados con un error despreciable, pero mejorando el
tiempo de ejecucion de forma abrumadora.

Con el objetivo de aprovechar la capacidad de CfC a adaptarse a entradas que estén espa-
ciadas en intervalos irregulares, se ha propuesto CfCTime, que recibe como entrada adicional los
segundos transcurridos desde el vector anterior, ademés de utilizar conexiones residuales, de cara
a facilitar el entrenamiento.

Comparando los resultados obtenidos, los modelos del estado del arte muestran mejores
resultados que TSMixer, CfC y CfCTime. Sin embargo, las propuestas de este proyecto ofrecen
resultados competitivos, por lo que es posible mejorar su capacidad predictiva al profundizar en
la optimizacién de sus hiperparametros

Debido a la naturaleza inestable de CfC, a causa del problema del gradiente que explota, se
ha centrado la atencion en CfCTime, que muestra una mayor estabilidad en los entrenamientos.
Sin embargo, observando los resultados, CfC sigue siendo una propuesta competitiva, por lo que
se deben estudiar otras estrategias de regulacién para mitigar estabilizar al modelo, sin empeorar
los resultados.

El desarrollo de la herramienta de visualizacién ha facilitado la comprensién del desempeno de
los modelos, pudiendo distinguir las diferencias que se producen al modificar los hiperparametros
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de los modelos.

6.1.1. Perspectiva del proyecto

Este proyecto se ha llevado a cabo a lo largo de dos asignaturas: I4+D+I y el TFM. En
la primera etapa (I4+D-I) se llevd a cabo el estudio e implementaciéon de las propuestas, y se
comenzd con el analisis del impacto de los hiperparametros sobre los modelos.

En la segunda etapa (TFM) se ha retomado el analisis de los hiperpardmetros, para a con-
tinuacién realizar una optimizacién de los mismos utilizando los datos de un mes, debido a
limitaciones de tiempo. En base a esto, se llevd a cabo los entrenamientos con el conjunto de
datos de nueve meses, obteniendo asi los modelos finales. Junto a esto, se ha desarrollado una
herramienta para la visualizacién de trayectorias 4D, la cual permite visionar las predicciones
que realizan los modelos. Ademas, esta herramienta es capaz de utilizar cualquier modelo que se
haya implementado utilizando una estructura definida (establecida por una clase abstracta).

De esta forma, la primera etapa tiene un caricter mas técnico, en el sentido de que se centra
méas en la implementacién de las arquitecturas. Sin embargo, la segunda etapa se enfoca mas
en el anéalisis e interpretacién de resultados, aunque ha tenido un fuerte lado técnico con la
implementacién del visor.

6.1.2. Perspectiva personal

Este proyecto ha resultado un reto para mi, puesto que las arquitecturas utilizadas son mas
complejas que las estudiadas en las asignaturas del Grado y el Master. Sin embargo, he disfrutado
mucho comprendiéndolas e implementéndolas, asi como procurando encontrar mejores estrategias
para mejorar y reducir el tiempo de los entrenamientos, puesto que los modelos requieren en
general de varias horas para entrenar, y solo dispongo de mi ordenador personal (con el que sblo
puedo entrenar cuando no lo uso) y Google Colab (que es considerablemente més lento).

El analisis e interpretacion de los resultados es complejo. Una gran parte del esfuerzo en
este proyecto ha consistido en entender el comportamiento de los modelos en base a sus hiper-
parametros y los resultados que se obtenian de su entrenamiento, de tal forma que se pudiesen
sacar conclusiones de cara a definir el siguiente experimento. El uso de Wandb ha facilitado este
proceso considerablemente, al poder organizar y visualizar los entrenamientos realizados y sus
resultados.

Aunque es una pena que las propuestas de este proyecto no mejoren los resultados del estado
del arte, siguen siendo competitivos con los mismos. Como se ha indicado anteriormente, no se ha
podido llevar a cabo una optimizacién de los modelos utilizando el conjunto de datos completo,
ya que esto conllevaria una cantidad de tiempo abrumadora (hasta 80 horas en los modelos de
mayores dimensiones), por lo que existe un margen de mejora.

La guia y apoyo de Miguel Angel, Anibal y Jorge ha sido fundamental para el correcto
desarrollo del proyecto. Este ha sido un factor clave para que un proyecto de esta complejidad
me haya resultado interesante y abordable durante todo el desarrollo del mismo. Siguiendo la
metodologia ASAP, hemos realizado una reunién todas las semanas, para la cual acudia al campus
de Segovia y trabaja en el proyecto a lo largo de la manana. Esta experiencia me ha resultado
muy valiosa y agradable, tanto desde el punto de vista profesional como el personal.
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6.2. Trabajo futuro

Una linea de trabajo directa a partir de este proyecto consiste en realizar la optimizaciéon de
hiperparametros sobre el conjunto de datos de nueve meses. Como se ha indicado en el apartado
5.5 los modelos especificos que ofrecen buenos resultados en el mes de enero no son los mismos
que los del conjunto de datos completo, por lo que es necesario entrenar modelos con diferentes
configuraciones de hiperparametros. Para ello, resulta muy interesante utilizar la Optimizacion
Bayesiana, puesto que esta técnica reduce el niimero de modelos a entrenar hasta conseguir uno
suficientemente bueno.

Otra linea de trabajo seria implementar “T'SMixer extendido” (TSMixer-Ext), una version
de TSMixer que procesa los datos dependiendo de su categoria (estéticos, variables temporales
conocidas, y variables temporales desconocidas, ver apartado . Esto puede mejorar los
resultados, al aprovechar mejor la informaciéon que ofrecen los datos.

Respecto a CfC, se puede valorar la implementacién de otras arquitecturas que incluyan
esta capa. En [11] se utiliza CfC para procesar los resultados de una red convolucional, en
el procesamiento de series temporales de imagenes. Podria resultar interesante utilizar otras
arquitecturas junto con CfC para la prediccion de trayectorias 4D.

Finalmente, se puede utilizar los datos meteorolégicos que proporciona OpenSKky en sus men-
sajes con el objetivo de afinar las predicciones, puesto que en condiciones meteoroldgicas adversas
pueden surgir desvios o se deben realizar maniobras diferentes a las habituales. Sin embargo, el
procesamiento de estos datos resulta complejo, y puede resultar dificil conseguir que los modelos
sean capaces de extraer informacién valiosa de los mismos.
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