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RESUMEN

Este estudio se enfoca en el desarrollo y comparacion de modelos hi-
bridos de redes neuronales de grafos combinados con redes neuronales
recurrentes para la prediccion del trafico urbano, evaluando su capaci-
dad para capturar dependencias espaciales y temporales. La capacidad
de predecir el trafico es esencial para que los gobiernos y empresas pri-
vadas implementen medidas como la planificacion de rutas, la expansion

del transporte publico y la mejora de los servicios de navegacion.

Utilizando la base de datos METR-LA, se preprocesaron los datos para
normalizar las caracteristicas del trafico y estructurar la red de carreteras
urbanas como un grafo. En este grafo, los nodos representan los sensores
de trafico, que pueden estar ubicados en intersecciones entre dos calles,
y las aristas representan las carreteras que conectan las ubicaciones de
estos sensores. Las caracteristicas del trafico, como la velocidad, el flujo
y la ocupacion, se representaron como atributos de los nodos. En este
caso, se utilizo la velocidad como la caracteristica principal para predecir

el trafico.

Se implementaron varios modelos hibridos de GNN, incluyendo GCN-
GRU, GCN-LSTM, GAT-GRU y GAT-LSTM, que consideran tanto las di-
mensiones espaciales como temporales. Estos modelos se entrenaron y
validaron utilizando técnicas de validacion cruzada para asegurar la pre-
cision y evitar el sobreajuste. Los resultados se evaluaron mediante mé-
tricas estandar como el error cuadratico medio, el error absoluto medio y

el error cuadratico medio de la raiz.

Palabras clave: Prediccion del Trafico, Redes Neuronales de Grafos,
Modelos Hibridos, Modelado de Grafos.



ABSTRACT

This study focuses on the development and comparison of hybrid
Graph Neural Network models combined with Recurrent Neural Networks
for urban traffic prediction, evaluating their ability to capture spatial and
temporal dependencies. The ability to predict traffic is essential for go-
vernments and private companies to implement measures such as route
planning, public transport expansion, and the improvement of navigation

services.

Using the METR-LA dataset, data preprocessing was carried out to
normalize traffic characteristics and structure the urban road network
as a graph. In this graph, the nodes represent traffic sensors, which may
be located at intersections of two streets, and the edges represent the
roads connecting these sensor locations. Traffic characteristics such as
speed, flow, and occupancy were represented as node attributes. In this

case, speed was used as the main feature to predict traffic.

Several hybrid GNN models were implemented, including GCN-GRU,
GCN-LSTM, GAT-GRU, and GAT-LSTM, considering both spatial and tem-
poral dimensions. These models were trained and validated using cross-
validation techniques to ensure accuracy and avoid overfitting. The re-
sults were evaluated using standard metrics such as Mean Squared Error,

Mean Absolute Error and Root Mean Squared Error.

Keywords: Traffic prediction, Graph Neural Networks, Hybrid Models,
Graph modeling.
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Capitulo 1

Descripcion del componente desarrollado

1.1. Motivacion

La prediccion espacio-temporal, crucial en entornos dinamicos como
las redes de trafico, necesita capturar patrones que varian tanto en el
tiempo como en el espacio. La prediccion precisa del trafico proporciona
multiples beneficios, como ayudar a los ciudadanos a evitar rutas con-
gestionadas y planificar viajes eficientemente, ahorrando tiempo y dinero.

Este aspecto es fundamental para los sistemas de transporte autonomos.

Sin embargo, la deteccion y sintesis de las dependencias espacio-
temporales es una tarea compleja. Los modelos de GNN han emergido co-
mo una herramienta prometedora para abordar estos desafios. Las GNN
son capaces de capturar la complejidad de las redes de trafico al modelar
las interacciones entre los nodos (ubicaciones de los sensores de trafico)
y las aristas (conexiones entre sensores, es decir, las calles que conectan
estos sensores), incorporando tanto las dependencias espaciales como

temporales en sus predicciones.

Al realizar este estudio, se busca aportar una comprension mas pro-
funda de como las GNN pueden mejorar la prediccion del trafico, facili-
tando la toma de decisiones en la planificacion urbana y la operacion de

sistemas de transporte inteligente (ITS).



1.2. Antecedentes

Tradicionalmente, los sistemas de prediccion se dividen en dos cate-

gorias principales:
1. Métodos Estadisticos

2. Modelos de Aprendizaje Automatico

Las GNN calculan representaciones vectoriales para cada nodo en un
grafo, agregando iterativamente las caracteristicas de los nodos vecinos.
Esto permite capturar las relaciones espaciales entre los nodos, ya sea
por conexiones directas o por distancias cortas en términos de saltos o

peso total de los arcos.

Las GNN tienen aplicaciones en diversos campos, como redes socia-
les en ciencias sociales, redes de interaccion entre proteinas en ciencias
naturales y grafos de conocimiento. Estas aplicaciones incluyen clasifi-
cacion de grafos, inferencia de nodos o arcos dentro de una red existente

y regresion de caracteristicas en nodos o arcos.

Zhou et al. (2018) [37] ofrecen un analisis detallado de las opciones y
aplicabilidad de las GNN. Clasifican los grafos como dirigidos o no dirigi-

dos, homogéneos o heterogéneos, y estaticos o dinamicos.

La funcion de pérdida en las GNN puede disefiarse en distintos niveles:

= Nodo: para tareas de regresion o clasificacion de nodos, asi como
particionamiento de nodos en diferentes grupos en funcion de sus

caracteristicas individuales y su relacion con otros nodos.

= Arco o Arista: para clasificacion o prediccion de arcos inexistentes,
es decir, predecir las propiedades o la presencia de aristas en el

grafo.

» Grafo: para problemas de clasificacion o regresion de grafos, es decir,

para predecir la propiedad de un grafo completo.

Desde la perspectiva de la supervision, las GNN permiten realizar apren-
dizajes supervisados, semi-supervisados y no supervisados para la ex-

traccion de caracteristicas.



El desarrollo de investigacion del aprendizaje profundo durante los ul-
timos anos ha permitido que aumente el numero de investigadores que
apliquen redes neuronales profundas para la prediccion de trafico de al-
ta precision [16]. Por ejemplo, Huang et al. [13] emplean una Red de
Creencia Profunda (DBN) para aprender caracteristicas efectivas para la
prediccion del flujo de trafico de manera no supervisada. Jia et al. [14]
propusieron un modelo hibrido de DBN y Perceptron Multicapa (MLP) pa-
ra la prediccion de velocidad. Lv et al. [19] aplican Autoencoder Apilado
(SAE) para extraer caracteristicas de trafico para la prediccion del flujo de
trafico. Aunque todos los enfoques de aprendizaje profundo mencionados
anteriormente han obtenido buenos resultados, se centran principalmen-
te en modelar una sola secuencia temporal, lo que limita su capacidad

para considerar las dependencias espaciales en las redes de trafico [35].

El siguiente paso para extraer la dependencia espacial de los datos de
trafico, las investigaciones introducen Redes Neuronales Convolucionales
(CNN) en las tareas de prediccion de trafico. Ma et al. [20] propusieron un
método basado en imagenes que trata las redes de trafico como imagenes
y utiliza CNN para aprender las caracteristicas espaciales. Yu et al. [33]
han mostrado un buen resultado combinando CNN con la red de Memoria
a Corto y Largo Plazo (LSTM) para TSP. Wang et al. [28] implementaron un
mecanismo de correccion de errores en sus modelos de CNN para abordar

los desafios predictivos causados por eventos de trafico imprevistos.

Las CNN tradicionales estan limitadas a procesar tinicamente estruc-
turas espaciales en forma de rejilla, como las imagenes. Sin embargo, los
datos frecuentemente se recopilan en espacios no euclidianos, como los
grafos. Para abordar este problema, se propone el Aprendizaje Profundo
Geométrico (GDL) [5].

Las Redes Convolucionales de Grafos (GCN) son uno de sus desarro-
llos que generalizan CNN a dominios de grafos [15, 6]. Para problemas
relacionados con datos de trafico, GCN es ampliamente adoptado para
manejar diversas tareas tratando las redes de trafico como grafos que

pueden aprovechar completamente la informacion espacial en el trafico

[18, 33, 17].

Li et al. [18] propusieron un modelo hibrido basado en GCN que captu-

ra la dependencia espacial con caminatas aleatorias en la red de traficoy



la dependencia temporal con LSTM. Yu et al. [33] propusieron Redes Con-
volucionales Espacio-Temporales de Grafos (STGCN) que emplean estruc-
turas convolucionales tanto en el eje espacial como temporal. Actualmen-
te, los enfoques basados en GCN estan entre las técnicas mas avanzadas

en la investigacion de prediccion de trafico [17].

Diversos modelos se han desarrollado para la prediccion del trafico,
abordando el problema desde diferentes perspectivas. Una linea emer-
gente en esta area de investigacion es la utilizacion de imagenes satelita-
les para obtener mediciones, en lugar de depender unicamente de datos
tabulares o sensores. Sin embargo, en este trabajo se centra en evaluar
el rendimiento de algunos modelos hibridos en la prediccion del trafico

sobre datos tabulares.

1.3. Objetivo general

Desarrollar y comparar modelos de redes neuronales de grafos para
la prediccion precisa del trafico urbano, evaluando su capacidad para
capturar dependencias espaciales y temporales, con el proposito de me-
jorar la comprension de estos modelos en el contexto de la prediccion de

trafico.

1.4. Objetivos especificos

1. Implementar diferentes arquitecturas de redes neuronales de grafos

para la prediccion de trafico.

2. Comparar el rendimiento de los diferentes modelos de redes neuro-
nales de grafos en términos de precision y eficiencia computacional

en conjuntos de datos historicos y en tiempo real.

3. Interpretar los resultados y proporcionar fortalezas y debilidades de

cada uno de los modelos.



1.5. Alcance

La capacidad de predecir el trafico urbano es esencial tanto para go-
biernos como para empresas privadas, permitiéndoles implementar me-
didas que favorecen un crecimiento ordenado, como la planificacion de
rutas y la mejora de servicios de navegacion. En este caso, prediccio-
nes precisas son fundamentales para los ITS, ya que optimizan el control

vehicular y la eficiencia de las redes viales.

Uno de los principales desafios en la prediccion del trafico es antici-
par el flujo y la velocidad en las autopistas. Los sensores de vehiculos
ubicados en las carreteras urbanas pueden representarse como un grafo,
utilizando la distancia euclidiana para medir las conexiones y caracteris-
ticas del trafico como atributos de los nodos.

Los datos de trafico presentan una variabilidad temporal y caracteris-
ticas fisicas que afectan el flujo vehicular. Las GNN son adecuadas para
este problema, ya que escalan linealmente con el numero de caracteris-
ticas y nodos. Los sensores de trafico contienen complejas correlaciones
espaciales, haciendo que la estructura del trafico sea mas direccional que

euclidiana.

Este trabajo compara diversos modelos de GNN para la prediccion del
trafico, evaluando su precision y eficiencia en la captura de dependencias
espaciales y temporales, utilizando una base de datos de trafico reconoci-
da. La comparacion proporciona una vision integral sobre la aplicabilidad

y rendimiento de estos modelos en entornos urbanos complejos.



Capitulo 2

Marco teorico

Este capitulo tiene como objetivo proporcionar al lector los fundamen-
tos clave de las redes neuronales y su aplicacion en el aprendizaje del
trafico urbano utilizando Graph Neural Networks (GNN). Esto permitira
comprender las bases teodricas de la metodologia utilizada en la seccion
3. En primer lugar, en la seccion 2.1, se abordaran los conceptos basicos
de las redes neuronales, incluyendo diferentes tipos como redes neuro-
nales de grafos (2.1.1), redes neuronales convolucionales (2.1.2), redes
neuronales de atencion de grafos (2.1.3), y redes neuronales recurren-
tes como LSTM y GRU (2.1.4). Después, en la seccion 2.2, se dara una
introduccion al aprendizaje del trafico utilizando GNNs, proporcionando
una vision detallada sobre como estas redes pueden modelar y predecir
patrones de trafico. Finalmente, en la seccion 2.3, se evaluaran las mé-
tricas para modelos de regresion en aprendizaje automatico, las cuales
son esenciales para medir el rendimiento y la precision de los modelos

desarrollados.

2.1. Red Neuronal

Una red neuronal es un modelo computacional inspirado en la estruc-
tura y funcionamiento del cerebro humano. Esta compuesta por unida-
des basicas llamadas neuronas artificiales o nodos, organizadas en ca-
pas. Cada nodo en una capa esta conectado a los nodos de la siguiente

11



capa mediante pesos. Las redes neuronales se utilizan para una variedad
de tareas, incluyendo la clasificacion, la regresion, el reconocimiento de

patrones, y mas [3].

El funcionamiento de una red neuronal comienza con la entrada de
datos a la capa de entrada. Los datos se multiplican por los pesos y se
pasan a través de una funcion de activacion, que introduce no linealidad
y permite a la red aprender relaciones complejas. Las funciones de acti-
vacion comunes incluyen la sigmoide, ReLU y tangente hiperbodlica. Esta
operacion se realiza en cada capa de la red, propagando la informacion

desde la capa de entrada hasta la capa de salida [3].

Una vez que los datos han pasado por todas las capas, la salida de la
red se compara con la salida esperada utilizando una funcién de pérdi-
da o costo, como el error cuadratico medio o la entropia cruzada. Este

calculo del error es crucial para el proceso de aprendizaje.

Los gradientes del error se desarrollan utilizando el algoritmo de retro-
propagacion y sirven para ajustar los pesos en la direccion que minimiza
el error, mediante un algoritmo de optimizacion como el gradiente des-
cendente [3].

Este proceso de ajuste de pesos se repite iterativamente a través de
muchas épocas, hasta que la red neuronal converge a una solucion donde
el error es minimo. A través de este proceso, la red neuronal aprende a

realizar tareas complejas, como la clasificacion de imagenes [3].

En la figura 2.1 se puede ver el funcionamiento de una red neuronal

Funcion de activacion

P del trad
€s0s.0e lasenracas (Sigmoid, TanH, Relu, ...)

Bias
Salida

Entradas

Figura 2.1: Ejemplo de una red neuronal [12]

Los hiperparametros de una red neuronal son variables cruciales que



definen su arquitectura y comportamiento durante el entrenamiento y la
inferencia. Estos parametros, configurados antes del entrenamiento, in-
cluyen la tasa de aprendizaje, el numero de €pocas, el tamano del lote
(batch size) y la configuracion de las capas. La tasa de aprendizaje con-
trola la velocidad de aprendizaje del modelo; una tasa muy alta puede
causar inestabilidad, mientras que una tasa baja puede ralentizar el pro-
ceso. El numero de épocas determina cuantas veces el algoritmo trabaja
con el conjunto completo de datos; demasiadas épocas pueden llevar a
sobreajuste y pocas pueden resultar en subajuste [11]. El tamano del
lote afecta la precision de la estimacion del gradiente durante el entre-
namiento, con lotes mas grandes proporcionando una estimacion mas
estable pero a un costo computacional mas alto. Finalmente, la configu-
racion de las capas, que incluye el numero de neuronas por capa y la
profundidad de la red, es fundamental para captar la complejidad de los
datos. La optimizacion de estos hiperparametros es esencial para maxi-

mizar el rendimiento del modelo.

Técnicas como la validacion cruzada, la busqueda en cuadricula y la
busqueda aleatoria son comunmente empleadas para su ajuste. Este afi-
namiento de los hiperparametros permite que la red neuronal se adapte
mejor a la tarea especifica, mejorando significativamente la precision y

eficiencia del modelo [11].

2.1.1. Red neuronal de grafos

Las Graph Neural Networks (GNN), o redes neuronales basadas en
grafos [30], se desarrollan con el proposito de aprovechar la capacidad de
los grafos para representar informacion en redes neuronales. A diferencia
de las redes neuronales convencionales, que reciben como entrada datos
codificados en vectores, matrices o tensores, las GNN estan disenadas es-
pecificamente para trabajar directamente con grafos. Esta caracteristica
distintiva permite a las GNN aprender de datos mas complejos, ya que no
solo consideran numeros individuales, sino también las relaciones entre

estos [10].

El principio fundamental de una GNN se basa en la propagacion de

mensajes [9]. En una GNN, los nodos representan entidades y las aristas



representan relaciones entre estas entidades. La clave es que los nodos
actualizan sus representaciones (o embeddings) iterativamente al combi-
nar su informacion con la de sus vecinos, siguiendo las conexiones del
grafico. Esto se hace mediante una serie de pasos de agregacion y actua-
lizacion, permitiendo que la red capture y utilice tanto las caracteristicas

locales de los nodos como la estructura global del grafico [10].
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Figura 2.2: Ejemplo de estructura de un modelo GNN [2].

Una caracteristica fundamental de las GNNs es su capacidad para
realizar un aprendizaje de extremo a extremo. Esto significa que pueden
aprender tanto las representaciones de los nodos como los parametros de
las capas de la red mediante la retropropagacion del error. Esta capacidad
de las GNNs para incorporar y aprovechar la estructura del grafo es lo
que las hace poderosas y adecuadas para una amplia gama de tareas y
aplicaciones que involucran datos en forma de grafos [10].

Las GNN pueden integrar la informacion de los vecinos de cada nodo.
Cada nodo en el grafico puede actualizar su representacion basandose
no solo en sus propias caracteristicas, sino también en las caracteristi-
cas de sus nodos vecinos y las conexiones entre ellos. Esto se logra a
través de procesos iterativos de agregacion y actualizacion de informa-
cion, que permiten que la representacion de cada nodo capture tanto las
caracteristicas locales como el contexto global del grafico. Este enfoque
es especialmente util en aplicaciones donde las interacciones entre enti-

dades son criticas [10].

Ademas, las GNN son altamente flexibles y pueden aplicarse a grafos
con diferentes estructuras y tamanos. No estan limitadas a un numero

fijo de nodos o aristas y pueden manejar grafos dirigidos, no dirigidos,



ponderados, no ponderados, y mas. Esta flexibilidad permite a las GNN
generalizar a diferentes tipos de grafos y adaptarse a una variedad de
aplicaciones y dominios, haciendo que sean una herramienta poderosa

para el analisis de datos estructurados en forma de grafos [10].

2.1.2. Red neuronal convolucional

Las redes neuronales convolucionales (CNN) sobresalen en el manejo
de datos visuales, de voz o senales de audio debido a su estructura espe-
cializada que incluye capas convolucionales, de agrupacion y totalmente
conectadas como se puede ver en la Figura 2.3 [36]. Inician con la capa
convolucional que puede ser seguida por mas capas del mismo tipo o de

agrupacion, culminando siempre en una capa totalmente conectada.

A lo largo de la red, la CNN incrementa su capacidad para detectar
caracteristicas, empezando por detalles simples como colores y bordes,
avanzando hacia elementos mas grandes, y finalmente reconociendo ob-

jetos completos en la informacion procesada [23].
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Figura 2.3: Ejemplo de estructura de un modelo CNN [1].

Para comprender el funcionamiento de una red neuronal convolucio-
nal, es fundamental conocer algunos conceptos clave: convolucion, sub-
sampling, filtro o kernel, padding, stride, pooling y fully connected. A

continuacion, se ofrece una breve descripcion de estos conceptos:

1. Convolucion: Es la operacion principal en una CNN. Implica mo-
ver un filtro (o kernel) sobre la entrada para producir un mapa de
caracteristicas que resalta las caracteristicas importantes de la ima-
gen, como bordes o texturas. La convolucion se realiza desplazando
el filtro sobre la imagen de entrada en pasos definidos por el stride,

calculando productos punto entre el filtro y pequenas porciones de



la imagen, sumando los resultados para obtener un valor tnico en

el mapa de caracteristicas [32].

2. Filtro o Kernel: Es una pequena matriz de pesos que se desliza so-
bre la entrada durante la convolucion. Su objetivo es detectar patro-
nes especificos en la entrada, como lineas o bordes. Cada posicion
del filtro sobre la imagen de entrada genera un valor en el mapa de

caracteristicas resultante [32].

3. Padding: Es el proceso de anadir pixeles adicionales alrededor de la
entrada antes de aplicar la convolucion. Esto ayuda a controlar el
tamano de la salida y puede ser util para preservar la informacion en
los bordes de la imagen. Existen diferentes tipos de padding, como

el zero-padding, que anade ceros alrededor de la imagen [32].

4. Stride: Es el numero de pixeles que el filtro se desplaza sobre la en-
trada en cada paso. Un stride mayor reduce el tamano del mapa de
caracteristicas resultante, mientras que un stride menor proporcio-

na una resolucion mas alta [32].

5. Pooling: Es una operacion que reduce las dimensiones del mapa
de caracteristicas y resalta las caracteristicas mas importantes [32].
Hay dos tipos principales de pooling: Max Pooling selecciona el valor
maximo de una region especifica del mapa de caracteristicas, pre-
servando las caracteristicas mas prominentes, mientras que Average
Pooling calcula el valor promedio de una region, proporcionando una

representacion suavizada de las caracteristicas.

6. Capa totalmente conectada: Es una capa en la cual cada neuro-
na esta conectada a todas las neuronas de la capa anterior. Estas
capas se utilizan al final de la CNN para realizar la clasificacion o
regresion basandose en las caracteristicas extraidas por las capas

convolucionales y de pooling [32].

Para mayor informacién, consulte el articulo completo A review of convo-

lutional neural networks in computer vision [32].



Red neuronal convolucional de grafos (GCN)

Este tipo de red es una variante especifica de las redes neuronales
convolucionales, disefada para manejar datos estructurados en forma de
grafos. A diferencia de las CNNs tradicionales que operan con datos como
imagenes, estas redes procesan directamente la informacion contenida en
grafos[15]. Una GCN logra esto difundiendo y combinando informaciéon a

través de las aristas del grafo en cada capa de la red.

Recordemos que un grafo esta compuesto por nodos, aristas, carac-
teristicas de los nodos y caracteristicas de las aristas. Los componentes

clave para un modelo GCN son:

= Matriz de adyacencia A: donde A;; representa la conexion o no entre

los nodos i y j.

» Matriz de caracteristicas X: donde X, representa el vector de carac-

teristicas del nodo ;.

La operacion de convolucion en grafos se define en términos de los no-
dos y sus vecinos, y basicamente busca extraer y utilizar la informacion

de los nodos conectados [15]. Los pasos a seguir son:

1. Normalizacion de la matriz de adyacencia: Este paso es crucial
para estabilizar el entrenamiento y mantener la escala de las carac-
teristicas.

~ 1 1
A=D:2AD2
donde A es la matriz de adyacencia normalizada y D es una matriz

diagonal donde D;; = > i Aij-

2. Agregacion de vecinos: Se agrega a cada nodo la informacion de

sus vecinos utilizando la matriz de caracteristicas:
HOD = ((A + I)HWW(’))

donde H® es la matriz de caracteristicas en la capa [ (con H = X),
W son los pesos de la capa [, o es una funcion de activacion y A+T
es la matriz de adyacencia con la identidad anadida para incluir las

caracteristicas del propio nodo.



La arquitectura tipica de una GCN consiste en:

1. Capa de entrada: Esta compuesta por representaciones iniciales de
los nodos, que a menudo se denominan caracteristicas de los nodos
o atributos de los nodos. Por tanto, se tiene la matriz de caracteris-

ticas X y matriz de adyacencia A.

2. Capas convolucionales de grafos: Aplican la operacion de convolu-

cion a las caracteristicas de los nodos.
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Figura 2.4: Ejemplo de convolucion [7].

Es decir, en cada capa convolucional de una GNN, los nodos inter-
cambian mensajes con sus vecinos, combinando las representacio-
nes de estos con la del nodo actual para actualizarla mediante una
convolucion basada en la estructura del grafo. Luego, se realiza una
agregacion de informacion donde se combinan las representaciones
actualizadas de los nodos vecinos con la del nodo actual, obteniendo

asi una nueva representacion del nodo.

En resumen, una capa convolucional de grafo en una GCN reali-
za agregacion, normalizacion, transformacion lineal y aplicacion de
una funcion de activacion para aprender nuevas representaciones
de los nodos que capturan tanto sus caracteristicas propias como la

informacion estructural del grafo [10].

3. Capas adicionales: El proceso de la capa convolucional se repite
en varias capas para capturar informacion de mayor alcance y mas
abstracta dentro del grafo. Cada una de estas capas puede tener
parametros de aprendizaje que se ajustan durante el proceso de en-

trenamiento [10].

4. Capas totalmente conectadas: Combinan las caracteristicas ex-

traidas para tareas como la clasificacion o la regresion.



5. Capa de salida: Produce las predicciones, como etiquetas de clasifi-

cacion para nodos o aristas.

En las redes convolucionales de grafos, los hiperparametros juegan
un papel fundamental en la configuraciéon de la arquitectura y el rendi-
miento del modelo. Entre los mas importantes se encuentran la tasa de
aprendizaje, que determina la velocidad con la que el modelo actualiza
los pesos durante el entrenamiento; el tamano del lote, que influye en
la estabilidad de la convergencia y la eficiencia del entrenamiento; y el
numero de capas y caracteristicas por capa, que configuran la profun-
didad y la capacidad del modelo para captar patrones complejos en los
datos. Otro hiperparametro critico es el tipo de funciéon de activacion, co-
mo ReLU o sigmoid, que introduce no linealidades en el modelo y afecta

su capacidad para aprender relaciones complejas [15].

2.1.3. Red neuronal de atencion de grafos

GAT extiende GCN incorporando un mecanismo de atencion explicito.
Siguiendo una estrategia de auto-atencion [26]. GAT reemplaza la opera-
cion de convolucion anterior en la convolucion de grafos con un mecanis-
mo de atencion. Para ilustrar mejor como se actualizan las caracteristicas
de los nodos de la capa [ a las de la capa | + 1, describiremos paso a paso

el proceso de atencion:

1. Primero introducimos el componente constituyente de GAT, es de-
cir, la capa de atencion grafica. La entrada a una capa GAT es un
conjunto de caracteristicas de nodos, digamos h; = {h}, hb, ... b},
hl € R, donde N es el namero de nodos y F es el numero de carac-

teristicas de cada nodo.

2. Para transformar las caracteristicas de entrada, se utiliza una ma-
triz de pesos compartida, W € Rf*¥ y de esta manera proyectar la

entra a otro espacio de caracteristicas de dimension F'.

3. El siguiente paso es definir un mecanismo de atencion y de este

modo calcular el coeficiente de atencion de los nodos y sus vecinos:

eij:a(Wf;i,Wf;j)a a:RF xRF - R,



donde a(-,-) es el mecanismo de autoatencion, e;; es el coeficiente de
atencion calculado. Como observacion solo se toman encuenta los

vecinos directos del nodo [26].

4. Finalmente, se utiliza una funcion softmax para normalizar los co-
eficientes de atencion en una forma facilmente comparable. Por ulti-
mo, se aplica una funcion de activacion Leaky Rectified Linear Units

(LeakyReLU) [29] y se obtiene el coeficiente de atencion normalizado
a;j = softmax(LeakyReLU (e;j)).
y con estos coeficientes se actualizan las caracteristicas del modelo
utilizando la regla de convolucion:
' =o| > ayW'h!
JEN()

donde N(i) corresponde al conjunto de nodos adyacentes que son

inmediatos del nodo :.

En la Figura 2.5 se puede ver el diagrama de un mecanismo de atencion

empleado al nodo i con el nodo j.

softmax;

Figura 2.5: Mecanismo de atencién a(Wh;, Wh;-) empleado en el modelo
GAT, parametrizado por un vector de pesos @ € R*", aplicando la funcion
de activacion LeankyReLU [27].

Agregando a este mecanismo de atencion el modelo GAT propone el

mecanismo de atencion multicabeza el cual permite que el modelo apren-



da un coeficiente de atencion a través de multiples subespacios de re-
presentacion. Para hacer el proceso de aprendizaje de auto-atencion ro-
busto, generalmente se adoptan estrategias de mecanismo de atencion
multi-cabeza [26, 29]. Especificamente, tomando como ejemplo el me-
canismo de atencion multi-cabeza adoptado en [27], K mecanismos de
atencion independientes realizan la transformacion mencionada a tra-
vés de K cabezas, es decir, K procesos de atencion independientes y sus
caracteristicas resultantes se concatenan juntas para desarrollar una re-
presentacion de caracteristicas de salida. Posteriormente, la salida final
se obtiene promediando la concatenacion de la representacion de carac-

teristicas [35]. Este proceso se define formalmente como:

o <H§:1 (ZjeN(i) &fj-qﬁKhé-)) ,  Concatenacion

(2.1)
a (% Yke1 Y jen Ol o hg) ., Promediado

+1 _
bt =

lo cual se puede observar en la Figura 2,6.
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Figura 2.6: Ilustracion de la atencion multicabeza (con K = 3 cabezas)
para el nodo 1 sobre sus vecinos. Diferentes estilos de flechas y colores
denotan calculos de atencion independientes. Las caracteristicas agrega-
das de cada cabeza se concatenan o promedian para obtener hq [27].

Algunos de los hiperparametros mas importantes incluyen el tamano
de las caracteristicas de cada nodo, el numero de cabezas de atencion
en cada capa de atencion, y la tasa de aprendizaje. El tamano de las
caracteristicas determina la dimension de los vectores de entrada que
representan los nodos, afectando directamente la capacidad del modelo
para procesar y diferenciar entre informacion compleja de los nodos. Las
cabezas de atencion multiple permiten que el modelo atienda a diferentes

subespacios de informacion simultaneamente, mejorando la capacidad



de la red para capturar diversas relaciones entre nodos de manera efi-
ciente. La tasa de aprendizaje regula la velocidad a la que se actualizan
los pesos de la red durante el entrenamiento, siendo esencial para alcan-
zar una convergencia optima sin caer en minimos locales o desestabilizar
el aprendizaje. Ademas, la eleccion del numero de capas y el método de
regularizacion, como el dropout, son hiperparametros que influyen sig-
nificativamente en la generalizacion del modelo y en la prevencion del

sobreajuste [35].

2.1.4. Red neuronal recurrente: LSTM y GRU

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son un tipo de red neuro-

nal artificial creada para procesar datos secuenciales o series temporales

[23].

A diferencia de las redes neuronales convencionales, las RNN poseen
la capacidad de “recordar” informacion de entradas previas, permitiéndo-
les influenciar tanto las entradas como las salidas actuales. Mientras que
las redes neuronales profundas convencionales procesan las entradas y
salidas de manera aislada, las RNN toman en cuenta la interdependencia
de los elementos anteriores en la secuencia. Sin embargo, las RNN uni-
direccionales tienen la limitacion de no poder considerar eventos futuros

para mejorar sus predicciones [23].

El entrenamiento de RNN es intensivo en términos de tiempo y memo-
ria debido al procesamiento de cada paso temporal de la secuencia. Para
manejar esto, la red se “desenrolla” en multiples capas, equivalentes al
numero de pasos temporales, tratandola como una red feed-forward con

los mismos pesos en cada capa, lo que acelera el entrenamiento [22].

Sin embargo, aumentar la longitud de la secuencia incrementa el nu-
mero de capas, lo que puede causar el problema de desvanecimiento del
gradiente. Para mitigar este efecto, se integran capas LSTM o GRU, que
facilitan la retropropagacion a través del tiempo, conectando eventos dis-
tantes en los datos de entrada y asegurando la efectividad de los pesos a

lo largo de las capas [22].



Red Neuronal Recurrente Long Short Term Memory

Las LSTM son un tipo de RNN, pero se diferencian de otras RNN en
su funcionamiento. Mientras que en las RNN tradicionales el modulo se
repite con cada nueva entrada de informacion, las LSTM pueden retener
informacion relevante durante periodos mas largos. Esto se debe a su
estructura en forma de cadena que permite la repeticion del modulo,
interactuando de una manera especifica mediante cuatro capas de red

neuronal [8].

El proceso de transferencia de datos en LSTM es similar al de las
RNN estandar, pero la propagacion de informacion se maneja de manera
diferente. En una LSTM, se utiliza un mecanismo de células y puertas
para decidir qué informacion procesar y cual descartar. El estado celu-
lar funciona como una memoria, actuando como una via para transferir

informacion a lo largo del tiempo [5].

La Red Neuronal Recurrente LSTM introduce un conjunto de puertas
y estados de celda que gestionan el flujo de informacion, resolviendo asi
el problema del desvanecimiento del gradiente en la prediccion de series
temporales a largo plazo. Los estados de celda son esenciales en los LSTM
ya que almacenan y transfieren informacion a lo largo de todas las ite-
raciones temporales. Las unidades de compuerta incluyen tres tipos: la
compuerta de entrada, la compuerta de olvido y la compuerta de salida.
Estas compuertas deciden si agregar o eliminar informacion de un estado
de celda [35].
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Figura 2.7: Estructura de un modelo LSTM. El diagrama muestra la es-
tructura basica de un modelo LSTM [34].



El proceso de una LSTM, cuando f; = 1, significa que la memoria a
corto plazo se retiene completamente. Después de que los datos de ruido
se ingresan, si pueden almacenarse en la celda depende de la compuerta
de entrada, y la salida de la compuerta de entrada es C; como en la
formula 2.2.

fr = o(Wylhi—1,m]) + b, fr €]0,1] (2.2)

Ct = ft . Ct_l + O'(VVi[ht_l, nt] + bz) . tanh(WC[ht_l, nt] + bc) (23)

En este caso n; representa el ruido de entrada de la capa actual, h;_; es
el ruido de salida de la capa anterior y el estado oculto de la capa actual.
La formula anterior representa el estado de la nueva celda después de
descartar informacion inttil y retener algo de nueva informacion, donde
iy = o(Wilhy—1,m¢] + b;) € i; representa la probabilidad de que se retenga
la nueva informacién. El ruido de prediccion de la salida depende de la
compuerta de salida:

o = o(Wolhi—1,n¢] + by) (2.4)

Y;g = ht = O¢ - tanh(ct) (2.5)

Aqui o, es la probabilidad de salida. Multiplicar o, y la funcion tangente
hiperbolica tanh(C;) tiene el propoésito de controlar el filtrado del estado
de la celda, y la salida Y; es el estado oculto de la siguiente capa. En
la expresion anterior, W;, W;, W, W, son los vectores de peso de los

parametros de la funcion y by, b;, be, b, son los vectores de sesgo.

Al configurar una LSTM, varios hiperparametros son clave para su
rendimiento. Uno de los mas importantes es el numero de unidades
LSTM en cada capa, que determina la capacidad de la red para mode-
lar la complejidad de la secuencia. Otro hiperparametro crucial es la tasa
de aprendizaje, que influye en la rapidez y efectividad con que la red
converge durante el entrenamiento. Ademas, el tamano del batch afecta
directamente la estabilidad y la velocidad del proceso de aprendizaje, con
tamanos de batch mas grandes ofreciendo una estimacion mas robusta
del gradiente pero aumentando el requerimiento computacional. Final-
mente, el namero de capas en la red puede ajustarse para aumentar la
profundidad del modelo, permitiendo una representacion mas rica de las
relaciones temporales, aunque a riesgo de sobreajuste. La optimizacion

de estos hiperparametros es esencial para lograr un equilibrio entre pre-



cision y eficiencia en aplicaciones practicas [S].

Red de unidad recurrente cerrada

Las unidades de puertas recurrentes (GRU) son una variante de las
RNN disenadas para mejorar la retencion de informacion a corto plazo,
un problema comun en las RNN tradicionales. Al igual que las LSTM,
las GRU optimizan la retencion de informacion mediante un mecanismo
simplificado que utiliza estados ocultos en lugar del “estado de la celda”

caracteristico de las LSTM [23].

Las GRU emplean dos puertas: la puerta de restablecimiento y la puer-
ta de actualizacion. La puerta de restablecimiento controla cuanto de la
informacion pasada debe olvidarse, mientras que la puerta de actuali-
zacion decide cuanta informacion nueva debe incorporarse al estado de
la red. Esta configuracion simplificada permite que las GRU sean mas
eficientes en términos de calculo, especialmente en tareas donde no se

requiere una regulacion compleja de la informacion temporal [23].

Al no contar con celdas de memoria separadas, las GRU fusionan el
almacenamiento y la transferencia de informaciéon en un tnico estado
oculto, lo que las hace particularmente adecuadas para aplicaciones don-
de la velocidad de procesamiento y la menor complejidad arquitectonica
son criticas. Aunque esta simplicidad puede resultar en una ligera dis-
minucion del control sobre la informacion comparado con las LSTM, en
muchos casos, las GRU han demostrado ser igual de efectivas, especial-
mente en tareas de modelado de secuencias mas cortas donde la gestion

extensiva de la memoria a largo plazo no es tan critica [23].

Segun [24] estructura de una red GRU esta dada de la siguiente ma-

nera:

1. Puerta de actualizaciéon-update: primero se calcula la puerta de

actualizacion z; para el paso de tiempo t:
Zt = O'(Wzl’t —+ Uzhtfl + bz)

donde W, y U, son pesos asociados a la nueva entrada en este caso

x; y a la informacion anterior h; ;. La puerta de actualizacion en



las GRU permite transmitir al futuro la informacion relevante del
pasado y combinarla con nueva informacion, evitando el problema

del desvanecimiento del gradiente.
2. Puerta restablecimiento: esta puerta determina que cantidad de
informacién debe olvidar. Su calculo esta dado por:

Ty = U(Wrxt + Urht—l + br)a

donde W, y U, son pesos asociados a la nueva entrada en este caso

x; y a la informacion anterior h;_;.

Una vez calculado, el nuevo contenido de memoria que utilizara la puerta
de reunion para almacenar informacion, se obtiene de la siguiente mane-
ra:

hy = tanh(Wyay + Un(ry © hy—1) + by),

donde W, y U, son pesos asociados a la nueva entrada en este caso z;
y a la informacion anterior h; ;. Y por ultimo la actualizacion del estado

recurrente esta dado por

ht:(l_zt)th—1+Zt®]i‘

Un ejemplo de esta implementacion se puede ver en la Figura 2.8.
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Figura 2.8: Estructura de unidad recurrente cerrada (GRU) [31].

Los hiperparametros esenciales de una GRU incluyen el niumero de ca-



pas, el numero de unidades por capa, la tasa de aprendizaje y el tamano
del lote (batch size). Mas capas y unidades permiten al modelo capturar
mejor la informacion en secuencias largas, aunque aumentan el riesgo de
sobreajuste y los requerimientos computacionales. La tasa de aprendizaje
afecta la rapidez con que el modelo se adapta durante el entrenamiento:
tasas altas pueden causar inestabilidad y tasas bajas pueden ralentizar el
proceso. El tamano del lote influye en la estabilidad de la estimacion del
gradiente, afectando la velocidad de convergencia y la calidad del modelo
final. También es crucial considerar la inicializaciéon de los pesos y las
funciones de activacion, como la sigmoide para las puertas y la tangente

hiperbdlica para la transformacion del estado oculto [23].

2.2. Aprendizaje del trafico usando GNN

En el modelado de trafico utilizando grafos, las redes son estructural-
mente coherentes, sin nodos ni arcos aislados, y enfrentan variabilidad
debido a la densidad fluctuante del trafico y a las propiedades fisicas de
las vias, como su longitud y tipo. Las GNN son especialmente eficaces
para abordar estos problemas, gracias a su habilidad para manejar un
numero creciente de caracteristicas y la complejidad de la red, compuesta

por numerosos nodos y arcos.

En este estudio, se han desarrollado modelos que combinan dos tipos
de redes neuronales para analizar caracteristicas espaciales y tempora-
les. Para ello, se estudiaron tres articulos fundamentales que sirvieron de
base para la implementacion de los modelos. A continuacion, se presenta

una breve descripcion de cada uno de ellos:

El articulo “T-GCN: A Temporal Graph Convolutional Network for Traf-
fic Prediction” propone una red convolucional de grafos temporal (T-GCN)
para la prediccion del trafico [36]. La T-GCN combina la capacidad de las
redes convolucionales de grafos (GCN) para capturar la estructura espa-
cial de los datos con la capacidad de las redes recurrentes (GRU) para
modelar dependencias temporales. Esta combinacion permite una pre-

diccion mas precisa del trafico en redes viales complejas.

En “Long-Term Recurrent Convolutional Network (LRCN)”, se introdu-



ce una red convolucional recurrente a largo plazo (LRCN), que integra
GCN con LSTM para abordar problemas de prediccion temporal en series
de tiempo [25]. La LRCN es capaz de capturar patrones temporales a largo
plazo y ha demostrado ser efectiva en la prediccion del trafico al aprove-
char la estructura espacial de las redes de transporte y las dinamicas

temporales.

El trabajo “Spatial-Temporal Graph Attention Networks: A Deep Lear-
ning Approach for Traffic Forecasting” presenta una red de atencion de
grafos espacio-temporales (GAT), que incorpora mecanismos de atencion
para mejorar la prediccion del trafico [35]. La GAT es capaz de asignar di-
ferentes pesos a diferentes componentes de la red de trafico, permitiendo
asi una modelacion mas precisa de las interacciones espacio-temporales.
Se implementaron dos variantes: una combinando GAT con GRU y otra
con LSTM, mostrando mejoras significativas en comparacion con méto-

dos tradicionales.

Estos articulos proporcionaron una base solida para la implementa-
cion de los modelos utilizados en este estudio, permitiendo explorar dife-
rentes combinaciones de técnicas de aprendizaje profundo para mejorar
la precision en la prediccion del trafico urbano. La metodologia detallada
de la implementacion se explica con mayor profundidad en el siguiente

capitulo.

2.3. Evaluacion de Métricas para Modelos de

Regresion en Aprendizaje Automatico

El analisis cuantitativo del rendimiento de los modelos de regresion
es crucial en el campo del aprendizaje automatico, especialmente cuando
se trata de predecir valores continuos con alta precision. Diversas mé-
tricas de regresion son implementadas para proporcionar una evaluacion
detallada y cuantitativa de la exactitud de un modelo. Este segmento pro-
fundiza en dos métricas fundamentales: el error cuadratico medio (MSE)
y el error absoluto medio (MAE), ambas vitales para entender la eficacia

de los modelos en cuestion [4].

Para la comparacion de modelos en este estudio, se han seleccionado



tres meétricas clave: MSE, RMSE, y MAE. Cada una de estas métricas

tiene caracteristicas tinicas:

= MSE: Esta métrica evalua el promedio de los cuadrados de los erro-
res, que son las diferencias cuadradas entre los valores reales y las
predicciones. Un aspecto crucial del MSE es que penaliza de mane-
ra mas severa los errores grandes, pues al elevar al cuadrado las
diferencias, los errores grandes incrementan exponencialmente. Es-
to hace que el MSE sea particularmente util en situaciones donde

los grandes errores son inaceptables [4].

= RMSE: Al tomar la raiz cuadrada del MSE, el RMSE transforma los
valores de error a la misma unidad de medida de la variable ob-
servada, lo que simplifica significativamente la interpretacion de los
errores. RMSE es mas sensible a errores atipicos que el MAE y es
considerado una de las métricas mas confiables para modelar cuan-

do se requiere sensibilidad a grandes errores [4].

= MAE: Esta métrica calcula el promedio de los errores absolutos en-
tre los valores observados y los predichos, lo que proporciona una
vision directa de la magnitud de los errores sin la influencia de la
penalizacion cuadratica de los errores grandes como en el MSE. El
MAE es util cuando se necesitan comparaciones consistentes entre
diversas evaluaciones de modelos, ya que no pondera excesivamente

los errores como lo hace el MSE [4].

Las formulas para calcular estas métricas son las siguientes:

n

1
Mean Squared Error (MSE) = — Z(yi — i)
n

=1

1 n
Root Mean Squared Error (RMSE) = - Z(yi — U;)?

i=1

1 n
Mean Absolute Error (MAE) = — g ly; — Uil
n
=1



Aqui, n representa el numero de observaciones, y; es el valor observa-
do y y; el valor predicho. Estas métricas son cruciales para la evaluacion
precisa de los modelos de regresion, ya que ofrecen diferentes perspecti-
vas sobre los errores de prediccion y permiten una optimizacion efectiva

del modelo en funcién de las necesidades especificas del problema.



Capitulo 3

Metodologia

La metodologia utilizada para la comparacion de modelos de predic-
cion de trafico se basa en el uso de GNN, las cuales consideran tanto
la dependencia espacial como temporal. Para este estudio, se empleo la
base de datos METR-LA, reconocida en la prediccion del trafico y la inves-
tigacion en aprendizaje automatico. A continuacion, se detallan los pasos

seguidos para implementar y evaluar los modelos hibridos de GNN:

1. Seleccion y Preprocesamiento de la Base de Datos: Se utilizo la
base de datos METR-LA, que contiene datos de velocidad de trafi-
co recopilados de detectores de bucle en la red de carreteras del
condado de Los Angeles. Las caracteristicas del trafico fueron nor-

malizadas para facilitar el entrenamiento de los modelos.

2. Representacion del Grafo: El conjunto de datos METR-LA se mode-
16 como grafos temporales con caracteristicas de nodos, conexiones
(aristas) y valores objetivo organizados en secuencias temporales pa-

ra facilitar la prediccion del trafico.

3. Implementacion de Modelos de Redes Neuronales de Grafos:
Se implementaron y compararon varios modelos de GNN, incluyen-
do GCN-GRU, GCN-LSTM, GAT-GRU y GAT-LSTM, que consideran

tanto la dependencia espacial como temporal de los datos.

4. Entrenamiento y Validaciéon: Los modelos se entrenaron utilizando
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técnicas de validacion cruzada para evaluar su rendimiento y evitar
el sobreajuste. Se utilizaron métricas estandar como el MSE para

evaluar la precision de las predicciones.

5. Analisis de Resultados: Se compararon los resultados de los dife-
rentes modelos para identificar el mas preciso y eficiente. Se analiza-
ron las predicciones en diferentes condiciones de trafico y se evalué
la escalabilidad de los modelos en términos de numero de nodos y

caracteristicas.

6. Interpretacion y Aplicaciones: Finalmente, se interpretaron los re-
sultados para proporcionar recomendaciones sobre el uso de GNNs
en la gestion del trafico y se discutieron posibles aplicaciones prac-

ticas en sistemas de transporte inteligente.

Seleccién de la base
de datos

Y
Preprocesamiento de
los datos
(normalizacién)

A,

Representacion del
grafo

A,

Division de la base de

Entrenamiento (80%) datos

"}
Y

Test (20%)

\ \
L L

Implementacion de
modelos :
SGEN-GRU Prediccion
-GCN-LSTM
-GAT-GRU
-GAT-LSTM

> Evaluacién

Figura 3.1: Diagrama de la metodologia implementada.

3.1. Base de datos, preprocesamiento de los

datos y representacion de grafo

La capacidad de predecir patrones de trafico eficientemente es funda-

mental para la gestion moderna de trafico urbano. En este estudio, se



tomo la velocidad vehicular como variable principal para la prediccion,
aunque se reconoce que factores adicionales como condiciones clima-
ticas y la densidad poblacional también influyen significativamente en
los patrones de trafico. Futuras investigaciones podrian incorporar es-
tas variables para enriquecer los modelos y mejorar la precision de las

predicciones.

3.1.1. Seleccion de la base de datos

Se utilizo la base de datos METR-LA, un conjunto de datos de velo-
cidad de trafico recogido a través de detectores de bucle en la red de
carreteras del condado de Los Angeles. Este conjunto contiene medicio-
nes detalladas de 207 sensores a lo largo de un periodo de cuatro meses,
desde marzo hasta junio de 2012, con datos recopilados en intervalos de
cinco minutos. Esto resulta en un total de 34,272 periodos de tiempo re-
gistrados, proporcionando una base de datos robusta para el analisis de
trafico [18].
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Figura 3.2: Ubicacién de los sensores sobre el mapa de Los Angeles.

Los datos fueron importados del paquete torch_geometric_temporal [21],
lo que facilité su representacion y manejo como grafos temporales, con
caracteristicas de nodos, conexiones (aristas) y valores objetivo, organi-
zados en secuencias temporales.

Ademas, se eligio la base de datos METR-LA porque es ampliamente
reconocida y utilizada en la comunidad de investigacion y académica,
especialmente en el campo de la prediccion del trafico y el aprendizaje



automatico. Ademas, se ha convertido en un estandar de referencia para
comparar diferentes enfoques y modelos de prediccion de trafico. Esto
permite validar y comparar los resultados de manera consistente con

estudios previos.

3.1.2. Estructura y preprocesamiento de los datos

El conjunto de datos METR-LA se proceso para adaptarse a modelos
de GNN, enfocandose en capturar la dinamica temporal y espacial del
trafico. El preprocesamiento incluyo la normalizacion de las velocidades

vehiculares y la transformacion de los datos en grafos temporales donde:

= Adjacency Matrix (A): La matriz de adyacencia que representa las
conexiones entre los sensores, estableciendo la estructura funda-
mental del grafo y reflejando la interconexion entre diferentes ubi-

caciones en la red de carreteras.

= Features (X): Las caracteristicas dinamicas de trafico, representa-
das por la velocidad promedio registrada por cada sensor en los ulti-
mos 12 instantes de tiempo, que capturan la evolucion temporal del

trafico en cada nodo.

= Targets (y): Los valores objetivo del modelo, que en este caso son las
velocidades de trafico futuras que se buscan predecir, crucial para

la planificacion y gestion de trafico.

3.1.3. Division y uso de los datos

Para garantizar la robustez y la validez de los modelos desarrollados,
el conjunto total de datos se dividio en 80% para entrenamiento y 20 %
para pruebas, correspondiendo a 27408 y 6852 observaciones respecti-
vamente. Esta division permite que el modelo se entrene con una am-
plia variedad de datos y sea evaluado contra un conjunto independiente,
asegurando que los resultados sean representativos y confiables. Las di-
mensiones de los datos de entrenamiento y prueba se establecieron como
[27408, 12, 207, 1] para las caracteristicas y [27408, 207, 1] para las

etiquetas, con estructuras similares para el conjunto de pruebas.



Ademas, los datos fueron normalizados utilizando la técnica de Z-
Score normalization. La media y la desviacion estandar utilizadas para
esta normalizacion fueron 54.41 y 19.49, respectivamente. Estas esta-
disticas fueron calculadas considerando todas las mediciones de todos
los nodos y todas las observaciones temporales, garantizando una nor-

malizacion consistente y precisa de los datos.

Para obtener detalles sobre la recopilacion de la base de datos, con-

sulte la seccion de anexos A.1.2.

3.2. Implementacion de modelos de Redes Neu-

ronales de Grafos

En el desarrollo de este proyecto, se ha implementado 4 tipos diferen-
tes de modelos hibridos que combinan arquitecturas de GNN con RNN pa-
ra abordar el problema de la prediccion del trafico urbano. Estos modelos
estan disenados para aprovechar tanto la informacion espacial, captura-
da mediante las GNN, como la informaciéon temporal, capturada mediante
las RNN. A continuacion, se presenta una tabla que resume los mode-
los implementados, destacando las componentes espaciales y temporales
utilizadas, asi como las referencias de los trabajos previos en los que se

basan.

Espacial | Temporal | Paper referencial

Modificacion de: “T-GCN: A Temporal Graph Con-
volutionalNetwork for Traffic Prediction” [36]
Modificacion de: “Long-Term Recurrent Convolu-
tional Network (LRCN)” [25]

Modificacion de: “Spatial-Temporal Graph Atten-
GAT GRU tion Networks: A Deep Learning Approach for

Traffic Forecasting” [35]

GCN GRU

GCN LSTM

Modificacion de: “Spatial-Temporal Graph Atten-
GAT LSTM tion Networks: A Deep Learning Approach for

Traffic Forecasting” [35]

Cuadro 3.1: Modelos implementados



El diagrama base de los modelos implementados se puede ver en la
Figura 3.3.
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Figura 3.3: Diagrama general de los modelos implementados.

3.2.1. Herramientas y Bibliotecas Utilizadas

La plataforma de Google Colab y el lenguaje de programacion Python
fueron seleccionados por la flexibilidad y potencia de Python en el ma-
nejo de datos y modelado, asi como por las capacidades interactivas de

Jupyter para facilitar la visualizacion y analisis de los resultados.

Ademas, se utilizaron varias bibliotecas especializadas que apoyaron
la manipulacion de datos y la construccion de modelos de redes neuro-

nales:

= NumPy: Para la manipulacion numérica de datos, esencial para la

preparacion de los mismos.

= Matplotlib y PyPlot: Para la visualizacion de resultados y analisis

del comportamiento de los modelos.

= PyTorch y Torch Geometric: Proporcionan estructuras y funcio-
nes necesarias para la construccion y entrenamiento de modelos de

redes neuronales, especialmente para trabajar con grafos.



» Sklearn: Utilizada para calcular métricas de rendimiento como el

MSE y el error absoluto medio.

Para obtener detalles sobre la importacion de las librerias necesarias,

consulte la seccién de anexos A.1.1.

3.2.2. Hiperparametros para Modelos Hibridos

Se implementaron modelos avanzados que combinan GCN o GAT con
unidades recurrentes GRU y LSTM para modelar eficazmente el trafico
urbano. Estas combinaciones aprovechan la capacidad de las GCN y GAT
para procesar la estructura de grafos, capturando las relaciones espacia-
les entre los nodos, que son cruciales para entender como los cambios en
una parte del sistema de trafico pueden influir en otras partes. Las uni-
dades recurrentes GRU y LSTM se utilizan para modelar la dependencia
temporal de los datos de trafico, permitiendo al modelo prever cambios

basados en tendencias y patrones historicos.

La implementacion de cada uno de los modelos se encuentra en el
capitulo de anexos (A). En la subseccion A.1.3 se puede encontrar la im-
plementacion del modelo GCN-LSTM, en la subseccion A.1.4 la del mo-
delo GCN-GRU, en la subseccion A.1.5 la del modelo GAT-LSTM, y en
la subseccion A.1.6 la del modelo GAT-GRU. Si se desea conocer el co-
digo completo el lector puede revisar en GitHub: https://github.com/
Dianal719/TIC_GNN.

Configuracion de Modelos GCN y GAT
Modelo GCN

= Variable de Entrada Unica: La unica variable de entrada utilizada

es la velocidad de cada nodo.

= Transformacioén inicial: En lugar de trabajar con todas las carac-
teristicas observables, el modelo utiliza una representacion latente
bidimensional para cada nodo. Esta representacion comprime la in-
formacion relevante en dos dimensiones, permitiendo capturar rela-

ciones complejas y contextos dentro del grafo de manera eficiente.


https://github.com/Diana1719/TIC_GNN
https://github.com/Diana1719/TIC_GNN

Modelo GAT

= Entrada: Al igual que con la GCN, se enfoca en la velocidad como la
unica entrada para maximizar la eficiencia del modelo en el proce-

samiento de la caracteristica mas relevante.

» Transformacion inicial: La atencion es fundamental para asignar
diferentes pesos a las influencias de los nodos vecinos, lo que mejo-
ra la capacidad del modelo para centrarse en las interacciones mas
relevantes. Esta red transforma cada nodo, produciendo una repre-
sentacion latente en dos dimensiones, preparando asi los datos para

el analisis temporal.

GCN-LSTM (Graph Convolutional Network - Long Short-Term Memory)

Configuracion del Modelo LSTM

» Entrada: Cada nodo, después de ser procesado por la GCN, apor-
ta dos caracteristicas transformadas, es decir, la entrada tiene una
dimension de 2 x 207 que el LSTM utiliza para entender como evolu-

ciona el trafico con el tiempo.

= Transformacion: Proporciona al modelo suficiente flexibilidad para
aprender complejidades en los datos sin ser tan grande como para
causar un sobreajuste. De igual manera, esta red transforma los
datos, generando una representacion latente en cuatro dimensiones,

preparandolos asi para la capa totalmente conectada.

= Dos Capas de LSTM: Mejora la capacidad del modelo para procesar

secuencias de datos mas largas.

= Salida: El modelo esta disenado para garantizar que su optimiza-
cion coincida perfectamente con el objetivo de predecir la velocidad
del trafico, un aspecto crucial para las necesidades de gestion del
trafico. Se emplea una capa totalmente conectada para este fin, con
una entrada de dimensiones 4 x 207, y una salida que se ajusta segun

la cantidad de puntos temporales que se necesiten predecir.
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Figura 3.4: Arquitectura de redes de grafos espacio-temporales (GCN-
LSTM). Modificado de: Arquitectura de redes de atencion de grafos
espacio-temporales (GAT-LSTM) [35].

GCN-GRU (Graph Convolutional Network - Gated Recurrent Unit)

Configuraciéon del Modelo GRU

= Entrada: Cada nodo, después de ser procesado por la GCN, aporta
dos caracteristicas transformadas, es decir, la entrada tiene una di-
mension de 2 x 207 que el GRU utiliza para entender como evoluciona
el trafico con el tiempo.

» Transformacion: Ofrece un equilibrio entre complejidad y rendi-
miento, proporcionando suficiente capacidad para detectar y memo-
rizar patrones temporales importantes sin consumir recursos exce-
sivos. Esta red transforma los datos, generando una representacion
latente en cuatro dimensiones, preparandolos asi para la capa total-

mente conectada.

= Dos Capas de GRU: Permite al modelo profundizar en el analisis
temporal, detectando dependencias a largo plazo que pueden ser

esenciales para predecir fluctuaciones y tendencias en el trafico.

» Salida: EIl modelo se centra en predecir la velocidad del trafico, que
es la métrica final deseada. Para ello, se utiliza una capa totalmente
conectada cuya entrada tiene dimensiones de 4 x 207 y cuya salida

varia segun el numero de puntos en el tiempo a predecir.
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Figura 3.5: Arquitectura de redes de atencion de grafos espacio-
temporales (GCN-GRU). Modificado de: Arquitectura de redes de atencion
de grafos espacio-temporales (GAT-LSTM) [35].

GAT-LSTM (Graph Attention Network - Long Short-Term Memory)

Configuracion del Modelo LSTM para GAT-LSTM

= Entrada: Cada nodo contribuye con dos caracteristicas influencia-
das por la atencion, lo que ayuda al LSTM a considerar la impor-
tancia relativa de cada nodo en funciéon de su impacto en el trafico
general.

» Transformacion: Esta configuracion permite al LSTM mantener y
procesar informacion a lo largo de periodos mas extensos, lo cual es
crucial para captar dependencias temporales de largo alcance que
pueden ser determinantes en la prediccion de tendencias de trafico
y eventos ciclicos. Para ello, esta capa transforma los datos, obte-
niéndose una representacion latente de cuatro dimensiones, la cual

sera la entrada de la capa totalmente conectada.

= Dos Capas de LSTM: Profundiza en la capacidad de analizar se-
cuencias largas, proporcionando una ventaja en la modelizacion de
patrones temporales que pueden ser influenciados por eventos esta-

cionales o anémalos.

= Salida: Alinea todos los recursos del modelo para optimizar la pre-

diccion de la velocidad, facilitando la interpretacion directa de los



resultados y su aplicacion en sistemas de gestion de trafico. Simi-
larmente, se emplea una capa totalmente conectada para este fin,
con una entrada de dimensiones 4 x 207, y una salida que se ajusta

segun la cantidad de puntos temporales que se necesiten predecir.
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Figura 3.6: Arquitectura de redes de atencion de grafos espacio-
temporales (GAT-LSTM) . Modificado de: Arquitectura de redes de aten-
cion de grafos espacio-temporales (GAT-LSTM) [35].

GAT-GRU (Graph Attention Network - Gated Recurrent Unit)

Configuracion del Modelo GRU para GAT-GRU

= Entrada: Esta configuracion utiliza las caracteristicas transforma-
das por el GAT, donde cada nodo tiene dos caracteristicas represen-
tando la informacion ponderada por la atencion, lo cual es crucial
para reconocer qué nodos son mas influyentes en el trafico en tiem-

po real.

» Transformacion: La dimension oculta mas grande permite al GRU
procesar y memorizar patrones temporales complejos que surgen de
las interacciones dinamicas entre nodos, especialmente en situacio-
nes de trafico congestionado o eventos no rutinarios. Esta red trans-
forma los datos, generando una representacion latente en cuatro

dimensiones, preparandolos asi para la capa totalmente conectada.

= Dos Capas de GRU: Al usar dos capas, el modelo puede extraer y

refinar la informacion temporal a diferentes niveles de abstraccion.



» Salida: Concentra el aprendizaje y la prediccion en la velocidad, per-
mitiendo que el modelo se especialice en prever esta variable esen-
cial con mayor precision. De igual manera, se emplea una capa to-
talmente conectada para este fin, con una entrada de dimensiones
4 x 207, y una salida que se ajusta segun la cantidad de puntos tem-

porales que se necesiten predecir.
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Figura 3.7: Arquitectura de redes de atencion de grafos espacio-
temporales (GAT-GRU). Modificado de: Arquitectura de redes de atencion
de grafos espacio-temporales (GAT-LSTM) [35].

3.2.3. Entrenamiento y Evaluacion de Modelos

Los modelos se entrenaron en Google Colab, utilizando un entorno
Jupyter Notebook con acceso a GPU. Se utilizo un tamano de lote de 256
para optimizar la eficiencia de la memoria y equilibrar la velocidad de

entrenamiento con la estabilidad de los gradientes.

El optimizador Adam fue seleccionado por su capacidad para manejar
optimizaciones no convexas y su eficiencia computacional. Se establecio
una tasa de aprendizaje de 0.0001 para facilitar una convergencia esta-
ble y minimizar las oscilaciones en los minimos locales. Como métrica
de evaluacion, se utilizo el MSE debido a su capacidad para penalizar
significativamente los errores grandes, esencial para la precision en pre-
dicciones de velocidad del trafico. El entrenamiento se limit6é a 20 épocas
para equilibrar el tiempo de entrenamiento y la capacidad del modelo

para aprender patrones significativos sin incurrir en sobreajuste.

La eleccion de estos hiperparametros se realizo de manera empirica



debido a las limitaciones computacionales, que impidieron un estudio
exhaustivo para determinar los hiperparametros 6ptimos para cada mo-
delo. Sin embargo, con los hiperparametros seleccionados, se logré una

convergencia adecuada del modelo.



Capitulo 4

Resultados, conclusiones y recomendaciones

En la presente seccion se exponen los resultados obtenidos para los
modelos hibridos implementados: GCN-GRU, GCN-LSTM, GAT-GRU y
GAT-LSTM. Los resultados de la prediccion temporal en el conjunto de
testeo, las medidas de evaluacion de modelos de serie temporal y las mé-
tricas de bondad de ajuste, tales como MSE, RMSE y MAE, se presentan
en la subseccion 4.1 de Resultados. La discusion sobre el rendimiento
de los modelos, su desempeno en la prediccion de trafico, el analisis de
modelos especificos y la comparacion de los modelos en diferentes ho-
rizontes temporales se abordan en la subseccion 4.2 de Discusion de
Resultados. Las conclusiones y recomendaciones respecto a las limita-
ciones de los modelos se discuten en la subseccion 4.3 de Conclusiones

y Recomendaciones.

4.1. Resultados

En la presente seccion se exponen los resultados obtenidos para los
modelos hibridos implementados: GCN-GRU, GCN-LSTM, GAT-GRU y
GAT-LSTM. La seccion 4.1.1 presenta la evolucion del error durante el
entrenamiento y la prueba, proporcionando una vision general de como
cada modelo mejora a lo largo del tiempo. En la seccion 4.1.2, se deta-
llan las predicciones del siguiente instante para cada uno de los modelos,
mostrando su capacidad para anticipar el proximo valor en la serie tem-

44



poral. La seccion 4.1.3 ofrece una comparacion de la serie temporal entre
los valores reales y predichos, evaluando la precision y la capacidad de
los modelos para seguir las tendencias de los datos. La seccion 4.1.4 eva-
laa el rendimiento de los modelos en diferentes horizontes temporales,
analizando su efectividad en la prediccion a corto, medio y largo plazo.
Finalmente, la seccion 4.1.5 se enfoca en la evaluacion de modelos con
diferentes hiperparametros, explorando como ajustes especificos pueden

influir en la precision y robustez de las predicciones.

Es importante senalar que los resultados obtenidos no son directa-
mente comparables con los de los articulos citados previamente. Debido
a las limitaciones de costo computacional, no se utilizaron los mismos
hiperparametros. Por esta razon, los modelos implementados son una
adaptacion de los modelos propuestos en los articulos y no son exacta-

mente iguales.

El lector puede encontrar en los anexos parte del codigo de la imple-
mentacion de este proyecto. Sin embargo, todos los archivos necesarios
para poder replicar el componente TIC se puede encontrar en GitHub:
https://github.com/Dianal719/TIC_GNN.

4.1.1. Evolucion del error

La figura 4.1 presenta la evolucion de la funcion de pérdida durante el
entrenamiento de cuatro modelos hibridos aplicados a la prediccion del
trafico: GCN-GRU, GCN-LSTM, GAT-GRU, y GAT-LSTM. Cada subfigura
muestra dos curvas, una para el error en el conjunto de entrenamiento y
otra para el error en el conjunto de testeo, a lo largo de las iteraciones de

entrenamiento.

La subfigura 4.1a muestra el comportamiento del modelo GCN-LSTM.
Similar al GCN-GRU, se observa una rapida disminucion de la pérdida
en las primeras iteraciones. La estabilizacion de la pérdida sugiere que el

modelo también ha alcanzado un buen ajuste a los datos.

La subfigura 4.1b muestra la evolucion de la pérdida para el modelo
GCN-GRU. Al principio del entrenamiento, ambos errores, de entrena-
miento y testeo, son altos, pero disminuyen rapidamente. Esto indica

que el modelo esta aprendiendo a partir de los datos. A medida que el


https://github.com/Diana1719/TIC_GNN

entrenamiento avanza, la pérdida se estabiliza, sugiriendo que el modelo

ha alcanzado un punto de convergencia.

La subfigura 4.1c ilustra la evolucion de la pérdida para el modelo

GAT-LSTM. Similar a los otros modelos, muestra una rapida disminucion

inicial seguida de una estabilizacion.

La curva de testeo es mas suave

comparada con la curva de entrenamiento, lo que sugiere que el modelo

esta generalizando bien.

En la subfigura 4.1d , se presenta el modelo GAT-GRU. Este modelo

también muestra una rapida disminucion inicial en la pérdida, seguida

por una estabilizacion. Los picos en la curva de entrenamiento pueden

indicar cierta variabilidad en los datos o la optimizacion.

Evolucion de la funcién de pérdida durante el entrenamiento
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Figura 4.1: Evolucion del error en los
de validacion y prueba.
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4.1.2. Prediccion del siguiente instante

A continuacion, se muestran los resultados de la prediccion del trafico
en el siguiente instante utilizando cuatro modelos hibridos (GCN-GRU,
GCN-LSTM, GAT-GRU y GAT-LSTM).

Claro, aqui tienes la descripcion en formato de parrafos:

La tabla 4.1 muestra las métricas de error de los cuatro modelos hibri-
dos (GCN-LSTM, GCN-GRU, GAT-LSTM y GAT-GRU) en la prediccion del
trafico. Las meétricas utilizadas son el Error Cuadratico Medio (MSE), la
Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) y el Error Absoluto Medio (MAE).
Estas métricas se calculan para evaluar la precision de las predicciones

de cada modelo.

5 minutos
MSE RMSE MAE
GCN-LSTM | 77.86 8.82 5.01
GCN-GRU | 69.08 8.31 4.67
GAT-LSTM | 77.32 8.79 5.13
GAT-GRU | 79.34 891 4.70

Modelos

Cuadro 4.1: Tabla de comparacion de modelos en base a los resultados
de error cuadratico medio (MSE), raiz del error cuadratico medio (RMSE)
y error absoluto medio (MAE)

El modelo GCN-GRU es el mas preciso, con un MSE de 69.08, un
RMSE de 8.31 y un MAE de 4.67, lo que indica menores errores en las
predicciones. El modelo GCN-LSTM, aunque menos preciso que el GCN-
GRU, tiene un MSE de 77.86, un RMSE de 8.82 y un MAE de 5.01,
ofreciendo predicciones razonablemente buenas. Por otro lado, el modelo
GAT-GRU presenta el mayor MSE de 79.34, con un RMSE de 8.91 y un
MAE de 4.70, sugiriendo mayores errores cuadraticos medios pero un

error absoluto medio relativamente bajo.

A continuacion, se analizaran también los resultados graficamente.
Los datos se han recopilado de multiples sensores, pero como ejemplo,
se presentaran los resultados de dos sensores especificos: el sensor O y
el sensor 100. Esta comparacion permitira evaluar la consistencia y el

desempeno de los modelos en diversos contextos de medicion. La figura



4.2 muestra la prediccion del siguiente instante de trafico utilizando cada
uno de los modelos para el sensor O, mientras que La figura 4.3 muestra
la prediccion para el sensor 100. En cada subfigura, la linea azul repre-
senta los valores reales del trafico, mientras que la linea roja representa

los valores predichos por cada modelo.

La subfigura 4.2a sigue la tendencia general de los valores reales con
una consistencia similar al GCN-GRU, aunque muestra desviaciones en
cambios bruscos, lo que sugiere que el modelo puede mejorar en la pre-
diccion de eventos abruptos. De manera similar, la subfigura 4.2b captu-
ra bien las fluctuaciones y caidas en los datos, aunque también presenta
algunas desviaciones en puntos de cambio abrupto, manteniendo en ge-

neral una buena precision.

Las subfiguras 4.2c y 4.2d siguen la tendencia general de los valores
reales, pero tienen dificultades para modelar eventos abruptos, similar
a los otros modelos evaluados. En particular, la subfigura 4.2d mues-
tra mayores dificultades en capturar estos cambios en comparacion con
los modelos basados en GCN, presentando desviaciones significativas en

puntos criticos.

Modelo GCN + LSTM Modelo GCN + LSTM
Predicciones en el sensor 0 Predicciones en el sensor 0

— Valor real — Valor real
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(a) GCN-LSTM (b) GCN-GRU
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Predicciones en el sensor 0 Predicciones en el sensor 0
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Figura 4.2: Prediccion del siguiente instante utilizando cada uno de los
modelos para el sensor O.



El modelo GCN-LSTM (figura 4.3a) sigue la tendencia general de los
valores reales, similar al comportamiento observado para el sensor O.
Aunque se observan desviaciones en los cambios bruscos, las prediccio-

nes son consistentes en la mayoria de los casos.

El modelo GCN-GRU (figura 4.3b) sigue de cerca la tendencia de los
valores reales, aunque se observan algunas desviaciones en los puntos
de mayor variabilidad. En general, el modelo captura bien la estructura

del trafico, demostrando un buen rendimiento.

El modelo GAT-LSTM (figura 4.3c) sigue la tendencia general de los
valores reales, pero presenta desviaciones significativas en las caidas
abruptas. Esto sugiere dificultades similares a las observadas en el sen-
sor O, indicando una limitacion en la capacidad del modelo para predecir

cambios rapidos.

Finalmente, el modelo GAT-GRU (figura 4.3d) muestra que las predic-
ciones siguen la tendencia de los valores reales, pero tiene dificultades
para capturar los cambios abruptos, presentando desviaciones significa-

tivas en esos puntos, al igual que en el sensor O.
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Figura 4.3: Prediccion del siguiente instante utilizando cada uno de los
modelos para el sensor 100.



En general, todos los modelos hibridos (GCN-LSTM, GCN-GRU, GAT-
LSTM y GAT-GRU) muestran una capacidad razonable para seguir la ten-
dencia general de la serie temporal de trafico tanto para el sensor O como
para el sensor 100. Sin embargo, presentan desafios similares en la cap-
tura de caidas abruptas y cambios rapidos. La comparacion entre los
sensores revela que las dificultades en la prediccion de caidas pronun-
ciadas son consistentes en ambos casos, 1o que indica una posible area

de mejora en los modelos GNN hibridos para la prediccion del trafico.

El modelo GCN-GRU demuestra una buena capacidad para capturar
las fluctuaciones en los datos y seguir la tendencia general, aunque tam-
bién presenta desviaciones en las caidas mas pronunciadas; se destaca
como el mas preciso y consistente entre los cuatro modelos hibridos eva-
luados, mientras que el GAT-GRU presenta el mayor error cuadratico
medio. Los modelos GCN-LSTM y GAT-LSTM muestran un rendimiento
intermedio, con GCN-LSTM ligeramente mejor que GAT-LSTM.

4.1.3. Comparacion serie temporal

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos en la predic-
cion de la serie temporal de trafico utilizando cuatro modelos hibridos
(GCN-LSTM, GCN-GRU, GAT-LSTM y GAT-GRU). Los resultados se han
obtenido de multiples sensores, pero de igual manera que en el caso del
analisis del siguiente instante, como ejemplo, se presentaran los resul-
tados de dos sensores especificos: el sensor O y el sensor 100. La figura
4.4 muestra la comparacion de la serie temporal de trafico con los valo-
res predichos sobre el sensor O, mientras que la figura 4.5 muestra una
comparacion similar de la serie temporal de trafico y los valores predi-
chos, pero esta vez para el sensor 100. En cada subfigura, la linea azul
representa los valores reales de la serie temporal, mientras que la linea

roja representa los valores predichos por cada modelo.

La subfigura 4.4a presenta el comportamiento del modelo GCN-LSTM.
Similar al GCN-GRU, este modelo sigue de cerca la tendencia general de
los valores reales, aunque se observan desviaciones en ciertos puntos,

especialmente en las caidas bruscas.

La subfigura 4.4b muestra los resultados del modelo GCN-GRU. Se



observa que los valores predichos (linea roja) siguen de cerca la tendencia
de los valores reales (linea azul). Aunque hay momentos en los que las
predicciones se desvian de los valores reales, el modelo logra capturar la

mayoria de las fluctuaciones y caidas en los datos.

La subfigura 4.4c muestra las predicciones del modelo GAT-LSTM. Al
igual que los otros modelos, sigue la tendencia de los valores reales, pero
también presenta desviaciones significativas en las caidas abruptas, lo

que sugiere una dificultad para modelar estos cambios rapidos.

En la subfigura 4.4d, correspondiente al modelo GAT-GRU, se puede
ver que las predicciones también siguen la tendencia de los valores reales.
Sin embargo, este modelo parece tener mas dificultades en capturar las
caidas pronunciadas, mostrando una mayor desviacion en esos puntos

criticos.
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Figura 4.4: Comparacion de la Serie Temporal con los Valores Predichos

por los Modelos para el Sensor O

La subfigura 4.5a presenta el comportamiento del modelo GCN-LSTM

para el sensor 100. Similar al comportamiento observado para el sensor



0, este modelo sigue la tendencia general de los valores reales, pero con

algunas desviaciones notables en las caidas bruscas.

La subfigura 4.5b muestra los resultados del modelo GCN-GRU para
el sensor 100. Los valores predichos siguen de cerca la tendencia de los
valores reales, aunque se observan algunas desviaciones en los puntos

de mayor variabilidad.

En la subfigura 4.5c muestra las predicciones del modelo GAT-LSTM
para el sensor 100. Este modelo sigue la tendencia de los valores reales,
pero al igual que en el sensor O, presenta desviaciones significativas en
las caidas abruptas, lo que sugiere dificultades para modelar cambios

rapidos.

Finalmente, la subfigura 4.5d, correspondiente al modelo GAT-GRU
para el sensor 100, se observa que las predicciones siguen la tenden-
cia de los valores reales, pero con dificultades para capturar las caidas

pronunciadas, mostrando desviaciones significativas en esos puntos.
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Figura 4.5: Comparacion de la Serie Temporal con los Valores Predichos
por los Modelos para el Sensor 100



En general, todos los modelos hibridos (GCN-LSTM, GCN-GRU, GAT-
LSTM y GAT-GRU) muestran una capacidad razonable para seguir la
tendencia general de la serie temporal de trafico tanto para el sensor
O como para el sensor 100. Sin embargo, presentan desafios similares en
la captura de caidas abruptas y cambios rapidos. La comparacion entre
los sensores revela que las dificultades en la prediccion de caidas pro-
nunciadas son consistentes en ambos casos. En conclusion, el modelo
GCN-GRU demuestra una buena capacidad para capturar las fluctuacio-
nes en los datos y seguir la tendencia general, aunque también presenta

desviaciones en las caidas mas pronunciadas.

4.1.4. Evaluacion de Modelos en Diferentes Horizontes

Temporales

A continuacion se presenta una tabla comparativa de los resultados
de los modelos GCN-LSTM, GCN-GRU, GAT-LSTM y GAT-GRU en dife-
rentes horizontes temporales para la prediccion del trafico. Los modelos
se evaluaron para prever las condiciones del trafico en los proximos 15,
30y 60 minutos, correspondientes a periodos corto, medio y largo, con 3,
6y 12 puntos de datos observados respectivamente. La tabla muestra los
resultados en términos de error cuadratico medio (MSE) y error absoluto

medio (MAE) para cada modelo y horizonte temporal.

15 min 30 min 60 min
Modelos MSE RMSE MAE| MSE RMSE MAE | MSE RMSE MAE
GCN-LSTM | 99.01 995 b5.66 | 128.82 11.35 6.38 | 195.66 15.35 9.46
GCN-GRU | 94.09 9.70 5.39 | 144.33 12.01 7.57 | 205.46 14.33 8.75
GAT-LSTM | 111.30 10.55 5.96 | 154.51 12.43 7.34 | 154.25 12.42 7.34
GAT-GRU | 107.54 10.37 5.87 | 117.94 10.86 6.05 | 193.76 13.92 7.81

Cuadro 4.2: Tabla de comparacion de modelos en diferentes horizontes
temporales en base a los resultados de error cuadratico medio (MSE), raiz
del error cuadratico medio (RMSE) y error absoluto medio (MAE)

En el horizonte temporal de 15 minutos, el modelo GCN-GRU destaca
por su rendimiento superior con un MSE de 94.09, un RMSE de 9.70 y un
MAE de 5.39. Esto indica que este modelo es capaz de realizar prediccio-

nes precisas con bajos errores absolutos y cuadraticos. En comparacion,




el GAT-GRU presenta el mayor MSE (107.54) y MAE (7.87), 1o que sugie-
re que tiene mas dificultades para predecir la velocidad con precision en

este corto plazo.

Para el horizonte temporal de 30 minutos, el GCN-GRU sigue mostran-
do un buen rendimiento con un MSE de 144.33, un RMSE de 12.01 y un
MAE de 7.37. Sin embargo, el GAT-GRU tiene el mayor MSE (117.94)
y un RMSE de 10.86, aunque su MAE (6.05) es el mas bajo entre los
modelos evaluados. Esto indica que, aunque presenta errores cuadrati-
cos mas altos, su capacidad para minimizar los errores absolutos en las

predicciones es notablemente buena.

En el horizonte temporal de 60 minutos, se observa una disminucion
en la precision de todos los modelos, como era de esperar debido a la
mayor incertidumbre asociada con predicciones a mas largo plazo. El
GCN-GRU presenta un MSE de 205.46, un RMSE de 14.33 y un MAE de
8.75, mostrando un aumento significativo en los errores. En contraste, el
GAT-LSTM muestra el mejor rendimiento en este horizonte con un MSE
de 154.25, un RMSE de 12.42 y un MAE de 7.34, 1o que sugiere que este

modelo es mas robusto para predicciones a largo plazo.

4.2. Discusion de Resultados

En esta seccion, se presentan y analizan los resultados obtenidos
de los modelos hibridos evaluados: GCN-LSTM, GCN-GRU, GAT-LSTM
y GAT-GRU.

4.2.1. Rendimiento de los Modelos durante el Entrena-

miento

En todos los modelos hibridos, se observo una rapida disminucion de
la pérdida durante las primeras iteraciones del entrenamiento, seguida
de una estabilizacion. Esta tendencia sugiere que los modelos tienen una
buena capacidad de aprendizaje y se ajustan bien a los datos de trafico,
alcanzando un punto de convergencia. Ademas, la pequena diferencia

entre las curvas de pérdida de entrenamiento y de testeo indica que los



modelos no estan sobreajustandose, demostrando una buena capacidad

de generalizacion.

Sin embargo, se identificaron picos en las curvas de pérdida de en-
trenamiento, especialmente en los modelos basados en GAT. Estos picos
pueden indicar variabilidad en los datos de trafico o la necesidad de ajus-
tar los hiperparametros o el algoritmo de optimizacion para mejorar la

estabilidad del entrenamiento.

4.2.2. Desempeio en la Prediccion de Trafico

Todos los modelos hibridos demostraron una capacidad razonable pa-
ra seguir la tendencia general de los valores reales del trafico observados
por el sensor O y por el sensor 100. No obstante, se observaron desviacio-
nes notables en la prediccion del siguiente instante en todos los modelos.
Estas desviaciones indican que, aunque los modelos pueden capturar la
tendencia general de los datos de trafico, tienen dificultades para prede-
cir con precision cambios abruptos o patrones especificos en el siguiente

instante.

4.2.3. Modelos Especificos

El modelo GCN-GRU, en particular, mostré una buena aproximacion
a los valores reales a lo largo del periodo observado, aunque aun presen-
ta desviaciones en la prediccion del siguiente instante. Esto sugiere que
el modelo tiene una capacidad razonable para aprender los patrones de
trafico, pero puede beneficiarse de ajustes adicionales en los hiperpara-
metros o de técnicas de regularizacion para mejorar la precision de las

predicciones inmediatas.

En términos generales, todos los modelos hibridos (GCN-GRU, GCN-
LSTM, GAT-GRU y GAT-LSTM) demostraron una capacidad razonable
para seguir la tendencia general de la serie temporal de trafico del sensor
0. Sin embargo, cada modelo presenta desviaciones en ciertos puntos, es-
pecialmente en las caidas bruscas de los datos. Esto indica que, aunque
los modelos pueden capturar la estructura general de la serie temporal,

tienen dificultades para predecir cambios abruptos con alta precision.



El modelo GCN-GRU mostré una buena capacidad para capturar las
fluctuaciones en los datos y seguir la tendencia general, aunque también

presenta desviaciones en las caidas mas pronunciadas.

4.2.4. Comparacion de los Modelos en Diferentes Hori-

zontes Temporales

En conclusion, el GCN-GRU es el modelo mas preciso para prediccio-
nes a corto plazo (15 minutos), mientras que el GAT-LSTM se destaca
en predicciones a largo plazo (60 minutos). Los modelos GCN-LSTM y
GAT-GRU muestran un rendimiento intermedio, siendo mas efectivos en
horizontes temporales de 30 minutos. Estos resultados destacan la im-
portancia de elegir el modelo adecuado segun el horizonte temporal de
interés y subrayan la capacidad de los modelos GAT-LSTM para manejar
predicciones mas desafiantes a largo plazo.

4.3. Conclusiones y recomendaciones

4.3.1. Conclusiones

» El trabajo desarrollado demuestra que los modelos de redes neuro-
nales de grafos (GNN) aplicados a la prediccion del trafico urbano
pueden capturar eficazmente las dependencias espaciales y tempo-
rales en los datos de trafico. En particular, el modelo GCN-GRU mos-
tro un rendimiento robusto y consistente en la mayoria de los ho-
rizontes temporales evaluados, destacandose especialmente en pre-
dicciones a corto y medio plazo.

= La comparacion entre diferentes arquitecturas de GNN (GCN-LSTM,
GCN-GRU, GAT-LSTM y GAT-GRU) revela que los modelos basa-
dos en GCN tienden a tener un mejor rendimiento en términos de
precision de prediccion y capacidad de generalizacion. Los modelos
basados en GAT mostraron un rendimiento inferior, especialmente

en horizontes temporales mas largos.

= Todos los modelos lograron una buena capacidad de generalizacion,



evidenciada por la estabilizacion de las pérdidas de entrenamiento y
prueba. Sin embargo, las predicciones en puntos de cambio abrupto
en la serie temporal de trafico mostraron desviaciones significativas,

indicando areas para mejorar.

= Los objetivos especificos planteados en el proyecto fueron mayor-
mente alcanzados. Se implementaron y compararon diferentes ar-
quitecturas de GNN, y se evaluo su rendimiento en términos de
precision y eficiencia computacional. Aunque hubo desafios en la

prediccion de cambios abruptos en el trafico.

4.3.2. Recomendaciones

= Se recomienda explorar en detalle los conceptos fundamentales de
las Redes Neuronales. Para ello, se sugiere revisar una lista de repro-
duccion en YouTube donde se pueden encontrar explicaciones sobre
conceptos importantes de deep learning, redes neuronales, redes
neuronales convolucionales, redes de atencion, entre otros. La lista

esta disponible en el siguiente enlace: https://bit.ly/3yjj8mP.

= Continuar con la optimizacion de hiperparametros mediante estra-
tegias avanzadas como la busqueda en cuadricula o aleatoria puede
mejorar aun mas la precision de los modelos, especialmente en los

puntos criticos de cambio abrupto.

» Incrementar la cantidad y diversidad de los datos de entrenamiento,
incluyendo datos de trafico de diferentes épocas del ano y condi-
ciones climaticas, puede ayudar a los modelos a aprender patrones

mas variados y mejorar la precision de las predicciones a largo plazo.

= Explorar enfoques hibridos que combinen las fortalezas de los mo-
delos GCN y LSTM podria ser beneficioso. Por ejemplo, una com-
binacion de GCN-GRU y GCN-LSTM podria mejorar la capacidad

predictiva en diferentes horizontes temporales.

» Implementar un sistema de evaluacion continua para monitorear el
rendimiento de los modelos en tiempo real y ajustar las estrategias

de prediccion segun las condiciones cambiantes del trafico puede


https://bit.ly/3yjj8mP

resultar en mejoras significativas en la precision y robustez de las

predicciones.

Realizar investigaciones adicionales para abordar las desviaciones
observadas en las predicciones durante los cambios abruptos en el
trafico. Esto puede incluir el desarrollo de nuevas arquitecturas de

modelos o el uso de técnicas avanzadas de aprendizaje profundo.



Capitulo A

Titulo anexo

A.1. Cddigo implementado en python
A.1.1. Configuracion del Entorno de Desarrollo y Herra-
mientas Utilizadas

El codigo siguiente muestra un ejemplo de como se cargaron y prepa-

raron los datos utilizando estas herramientas:

from traffic_data import METRLADatasetLoader
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import torch

from torch.utils.data import DatalLoader
import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from torch_geometric.nn import GATv2Conv
from torch_geometric.data import Data, Batch

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error

Listing A.1: Librerias utilizadas

A.1.2. Codigo Fuente para la Carga y Preparacion de Da-

tos
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loader = METRLADatasetLoader ()
adj, welg, x, y = loader.get_dataset (num_timesteps_in=12,

num_timesteps_out=12)

x = [1[:, 0, :] for 1 in x]

adj = torch.tensor (adj)
print (len(x), len(y))

print (x[0] .shape)
print (y[0] .shape)

X = torch.tensor (np.array(x)) .permute (0, 2, 1).unsqueeze(-1)

torch.tensor (np.array(y))

train_p = 0.8
batch_size = 256

train_size = int(train_p x len (X))
test_size = len(X) - train_size
X_train, X_test = torch.split (X, [train_size, test_size])

Y _train, Y_test torch.split (Y, [train_size, test_size])

train_dataset = TensorDataset (X_train, Y_train)

test_dataset = TensorDataset (X_test, Y _test)

train_loader DataLoader (train_dataset, batch_size=batch_size,
shuffle=True, drop_last=True)
test_loader = Dataloader (test_dataset, batch_size=int (test_size),

shuffle=False, drop_last=True)

Listing A.2: Codigo fuente para la carga y preparacion de los datos

A.1.3. GCN-LSTM (Graph Convolutional Network - Long
Short-Term Memory)

class GCN_LSTM_Model (nn.Module) :
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def

__init__ (self, node_feature_size, hidden_dim_gat,

hidden_dim_1lstm, lstm_ layers, output_size, num_nodes) :

super (GCN_LSTM_Model, self)._ _init__ ()
self.gcn_conv = GCNConv (node_feature_size, hidden_dim_gat)
self.lstm = nn.LSTM(hidden_dim_gat * num_nodes, hidden_dim lstm
* num_nodes, lstm_layers, batch_first=True)
self.fc = nn.Linear (hidden_dim_lstm * num_nodes, output_size =
num_nodes)

self.num_nodes = num_nodes

forward(self, graph_sequence, edge_index) :
batch_size, seqg_len, num_nodes, node_feature_size =

graph_sequence.size ()

# Preparar las secuencias de grafos para GCNConv

graph_sequence = graph_sequence.view(batch_size % seqg_len,
num_nodes, node_feature_size)

x = graph_sequence.view (-1, node_feature_size) # (batch size »

seg_len * num_nodes) x node_feature_size

# Ajustar edge_index para batch processing

edge_index_batch = edge_index.repeat (1, batch_size » seqg_len)

offset = torch.arange (0, batch_size % seq_len x num_nodes, step
=num_nodes, dtype=torch.long) .repeat_interleave (edge_index.
size (1))

offset = offset.to(device)

edge_index_batch = edge_index_batch + offset

# Procesar todos los grafos en la secuencia de una vez con

R
GATConv

gcn_output = self.gcn_conv(x, edge_index_lbatch)
gcn_output = gcn_output.view(batch_size, seq_len, num_nodes,
-1) # -1 = hidden_dim para las features de cada nodo

# Pasar las salidas de GCNConv a LSTM

gcn_output = gcn_output.view(batch_size, seq_len, -1) #

batch_size x seq_len x (num_nodes * hidden_dim)

lstm_out, _ = self.lstm(gcn_output)
# Predecir el siguiente estado del grafo
lstm_out = lstm_out[:, -1, :] # batch_size x hidden_dim

out = self.fc(lstm out)
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out = out.view(batch_size, num_nodes, -1)

return out

A.1.4. GCN-GRU (Graph Convolutional Network - Gated

Recurrent Unit)

class GCN_GRU_Model (nn.Module) :
def __init__ (self, node_feature_size, hidden_dim_gcn,
hidden_dim_gru, gru_layers, output_size, num_nodes) :

super (GCN_GRU_Model, self)._ init__ ()

self.gcn_conv = GCNConv (node_feature_size, hidden_dim_gcn)

self.gru = nn.GRU (hidden_dim_gcn % num_nodes, hidden_dim_gru =

num_nodes, gru_layers, batch_first=True)

self.fc = nn.Linear (hidden_dim_gru * num_nodes, output_size =*

num_nodes)

self.num_nodes = num_nodes

def forward(self, graph_sequence, edge_index) :
batch_size, seq_len, num_nodes, node_feature_size =

graph_sequence.size ()

graph_sequence = graph_sequence.view (batch_size x seqg_len,

num_nodes, node_feature_size)

x = graph_sequence.view (-1, node_feature_size)

edge_index_batch = edge_index.repeat (1, batch_size » seqg_len)

offset = torch.arange (0, batch_size x seqg_len * num_nodes,

step

=num_nodes, dtype=torch.long).repeat_interleave (edge_index.

size (1))
offset = offset.to(device)

edge_index_batch = edge_index_batch + offset

gcn_output = self.gcn_conv(x, edge_index_batch)
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[}

gcn_output = gcn_output.view(batch_size, seg_len, num_nodes,
_1)

gcn_output = gcn_output.view(batch_size, seqg_len, -1)

gru_out, _ = self.gru(gcn_output)

gru_out = gru_out[:, -1, :]

out = self.fc(gru_out)

out = out.view(batch_size, num_nodes, -1)

return out

Listing A.3: GCN-GRU Model in PyTorch

A.1.5. GAT-LSTM (Graph Attention Network - Long Short-
Term Memory)

class GATv2_LSTM_Model (nn.Module) :
def __init__ (self, node_feature_size, hidden_dim_gat,

hidden_dim_1lstm, lstm_layers, output_size, num_nodes) :

super (GATv2_LSTM_Model, self).__init__ ()

self.gat_conv = GATv2Conv (node_feature_size, hidden_dim_gat,
heads=1)

self.lstm = nn.LSTM(hidden_dim_gat * num_nodes, hidden_dim_lstm

*+ num_nodes, lstm_layers, batch_first=True)

self.fc = nn.Linear (hidden_dim_lstm % num_nodes, output_size =«

num_nodes)

self.num_nodes = num_nodes

def forward(self, graph_sequence, edge_index) :
batch_size, seq_len, num _nodes, node_feature_size =

graph_sequence.size ()

graph_sequence = graph_sequence.view(batch_size % seqg_len,

num_nodes, node_feature_size)

x = graph_sequence.view (-1, node_feature_size)



[}

edge_index_batch = edge_index.repeat (1, batch_size » seqg_len)

offset = torch.arange (0, batch_size x seg_len x num_nodes, step
=num_nodes, dtype=torch.long) .repeat_interleave (edge_index.
size (1))

offset = offset.to(device)

edge_index_batch = edge_index_batch + offset

gat_output = self.gat_conv(x, edge_index_batch)
gat_output = gat_output.view(batch_size, seqg_len, num_nodes,
_1)

gat_output = gat_output.view(batch_size, seqg_len, -1)

lstm_out, _ = self.lstm(gat_output)
lstm_out = lstm_out[:, -1, :]
out = self.fc(lstm_out)

out = out.view(batch_size, num_nodes, -1)

return out

A.1.6. GAT-GRU (Graph Attention Network - Gated Re-

current Unit)

class GATv2_GRU_Model (nn.Module) :
def __init__ (self, node_feature_size, hidden_dim_gat,

hidden_dim_gru, gru_layers, output_size, num_nodes) :

super (GATv2_GRU_Model, self).__init__ ()

self.gat_conv = GATv2Conv (node_feature_size, hidden_dim_gat,
heads=1)

self.gru = nn.GRU (hidden_dim_gat = num_nodes, hidden_dim_gru =
num_nodes, gru_layers, batch_first=True)

self.fc = nn.Linear (hidden_dim_gru * num_nodes, output_size =«

num_nodes)
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def

self.num_nodes = num_nodes

forward(self, graph_sequence, edge_index) :

batch_size, seqg_len, num_nodes, node_feature_size

graph_sequence.size ()

# Preparar las secuencias de grafos para GATConv

graph_sequence = graph_sequence.view(batch_size % seqg_len,
num_nodes, node_feature_size)

x = graph_sequence.view (-1, node_feature_size) # (batch size =

seg_len * num_nodes) x node_feature_size

# Ajustar edge_index para batch processing

edge_index_batch = edge_index.repeat (1, batch_size » seqg_len)

offset = torch.arange (0, batch_size x seg_len * num_nodes, step
=num_nodes, dtype=torch.long) .repeat_interleave (edge_index.
size (1))

offset = offset.to(device)

edge_index_batch = edge_index_batch + offset

# Procesar todos los grafos en la secuencia de una vez con
GATConv

gat_output = self.gat_conv(x, edge_index_batch)

gat_output = gat_output.view(batch_size, seq_len, num_nodes,

-1) # -1 = hidden_dim para las features de cada nodo

# Pasar las salidas de GATConv a GRU
gat_output = gat_output.view(batch_size, seq_len, -1) #
batch_size x seqg_len x (num_nodes x hidden_dim)

gru_out, _ = self.gru(gat_output)

# Predecir el siguiente estado del grafo

gru_out = gru_out[:, -1, :] # batch size x hidden_dim
out = self.fc(gru_out)
out = out.view(batch_size, num_nodes, -1) # batch_size x

num_nodes x output_size

return out
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