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Resumen
Uno de los mayores retos de las sociedades modernas es la gestión del tráfico

rodado y los problemas que se derivan directamente: la congestión, los accidentes

y la contaminación. Para poder mitigar y suprimir estos efectos adversos, es nece-

sario crear descripciones cada vez más precisas y realistas que puedan dar cuenta

de un fenómeno tan complejo como es el tráfico. En concreto, gracias al cada vez

mayor volumen de datos disponibles en la actualidad, en los últimos años han si-

do numerosos los trabajos basados en aprendizaje automático que han planteado

modelos predictivos por medio del aprendizaje a través de fuentes de datos reales.

En concreto, el tipo de redes neuronales basadas en grafos es capaz de captar la

correlación espacial y temporal que existe entre los distintos elementos de una red

de carreteras entendida como un grafo. Este trabajo tiene como objetivo la evalua-

ción de una pareja de modelos predictivos basados en redes neuronales de grafos,

DCRNN y Graph Wavenet (GWN), aplicados al caso de la ciudad de Madrid. Para

ello, se ha compilado un dataset a partir de datos abiertos correspondientes a me-

didas tomadas durante seis meses por una red de sensores en las vías de la M30

de la ciudad de Madrid. En primer lugar el análisis del conjunto de datos obtenido

muestra una fuerte periodicidad con dos marcadas frecuencias: una diaria, con al-

tibajos en torno a las horas de entrada y salida de la jornada laboral y un mínimo

de actividad nocturno; y otra semanal, con una clara separación entre los valores

de los días laborables y el fin de semana. En segundo lugar, los resultados de las

evaluaciones revelan una dependencia nula de la parte espacial. Este hecho puede

deberse a que las vías de circulación de la M30 son de único sentido, no existiendo

en esas carreteras flujo en ambos sentidos que pueda ser recogido por un mismo

sensor. Además, los resultados del modelo GWN muestran que la inclusión de un

término adaptativo que permite obtener la matriz de adyacencias en tiempo de en-

trenamiento mejora apreciablemente la predicción. Aunque la inclusión solamente

de dicho término posee un error claramente superior al resto de casos, los resulta-

dos muestran que es posible realizar un pronóstico con este tipo de modelos sin un

conocimiento de la estructura del grafo.

Palabras clave: Redes Neuronales de grafos, Grafos, Modelos del tráfico,

Aprendizaje profundo, Datos Abiertos
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Abstract

One of the greatest challenges facing modern societies is the management of

road traffic and the problems that directly result from it: congestion, accidents and

pollution. In order to mitigate and suppress these adverse effects, it is necessary to

create increasingly accurate and realistic descriptions that can account for such a

complex phenomenon as traffic. In particular, thanks to the ever-increasing volume

of data currently available, in recent years there have been numerous works based

on machine learning that have proposed predictive models by means of learning th-

rough real data sources. Specifically, the type of neural networks based on graphs is

able to capture the spatial and temporal correlation that exists between the different

elements of a road network understood as a graph. This work aims to evaluate a

pair of predictive models based on graph neural networks, DCRNN and Graph Wa-

venet (GWN), applied to the case of the city of Madrid. For this purpose, a dataset

has been compiled from open data corresponding to measurements taken during six

months by a sensor network on the roads of the city of Madrid. Firstly, the analysis

of the obtained dataset shows a strong periodicity with two marked frequencies: a

daily one, with ups and downs around the hours of entry and exit of the working day

and a minimum of night activity; and a weekly one, with a clear separation between

weekday and weekend values. Secondly, the results of the evaluations reveal a null

dependence on the spatial dependency. This fact may be due to the fact that the

traffic roads of the M30 are one-way, with no two-way flow on these roads that can

be picked up by the same sensor. In addition, the results of the GWN model show

that the inclusion of an adaptive term to obtain the adjacency matrix at training time

improves the prediction significantly. Although the inclusion of this term alone has a

clearly higher error than the other cases, the results show that it is possible to make

a forecast with this type of model without knowledge of the network structure.

Keywords: Graphs, Graph Neural Networks, Deep Learning, Open Data
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1. Introducción

En este Capítulo se realizará una breve introducción al presente trabajo, que comenzará pre-

sentado una motivación para abordar la problemática del pronóstico del tráfico rodado en vías

urbanas, seguido de una descripción de la propuesta que realiza este estudio ante dicha pro-

blemática. También se presentará la estructura de esta memoria, repasando el contenido de las

diferentes secciones en las que se divide este estudio. La Sección 1.1 contendrá la motivación,

mientras que en la Sección 1.2 se enunciará la estructura de esta memoria.

1.1. Motivación

Actualmente la gestión del tráfico es uno los retos a los que se enfrentan las sociedades mo-

dernas. La mayoría de los europeos vive en ciudades, ya que según la Comisión Europea en

2010 el 73% de los europeos vive en zonas urbanas, e incluso se espera que esta cifra lle-

gue al 80% en 2050 (Comisión Europea, 2017). Esta concentración de personas hace que la

movilidad sea hoy por hoy unos de los grandes problemas a resolver de la humanidad este siglo.

De esta concentración de personas también se derivan los grandes problemas que se derivan

del tráfico, que son la congestión producida por el tráfico rodado, los accidentes y, por último,

uno de los problemas que la humanidad no puede demorar para este siglo: la contaminación.

El primero de esta problemática es la congestión. Según TomTom (2021b), las ciudades más

congestionadas del planeta son Bengaluru en India y Manila en Filipinas, con un nivel de con-

gestión del 71%, seguida de Bogotá, en Colombia, con un 68%. La ciudad europea más con-

gestionada es Moscú, con un índice de congestión de un 59%. Barcelona es la ciudad más

congestionada de España en 2019, con un índice del 29% de congestión, seguida de Granada

(25%), Palma deMallorca (24%) y Madrid (23%). De hecho, en Madrid se estima que el tiempo

perdido en trayectos en las horas punta del día asciende a 30 minutos. Los efectos negativos

de los atascos también son económicos, ya que según estimaciones de la Comisión Europea

los costes derivados se cifran en alrededor de 130 mil millones de euros de 2011 (Comisión

Predicción del tráfico en la ciudad de Madrid usando Redes Neuronales de Grafos
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Europea, 2017).

Por otro lado, en la Figura 1 se puede observar la evolución de las muertes en España por

accidentes de tráfico desde 1960 hasta 2019, año en el que se produjeron unos 1,755 falleci-

mientos, según estudios de la Dirección General de Tráfico (DGT, 2020). De ellos, un 53% de

las personas eran peatones, ciclistas o motoristas. En vías urbanas, el número de fallecidos

se incrementó un 6% más que en 2018. Es de destacar que una gran parte de las muertes

causadas por accidentes de tráfico se produjeron en ciudades, ya que un 30% del total de ac-

cidentes se concentraron en ellas, el mayor porcentaje desde que la DGT tiene registros. Esto

indica la gran importancia que tiene la previsión del tráfico para poder regular la congestión y

mitigar si no suprimir la siniestralidad en vías urbanas.

Figura 1: Accidentes con heridos implicados en España, desde 1993 hasta 2019 (DGT, 2021b).

Uno de los inconvenientes asociados al tráfico es el no menos importante problema de la con-

taminación del aire, ya que según datos de la Organización Mundial de la Salud un 91% de la

población del planeta vive en áreas donde se exceden los límites de contaminación fijados por

las instituciones públicas (WHO, 2018b). Esta misma contaminación es la responsable de entre

dos y cuatro millones de muertes al año (WHO, 2018a). Entre las causas de la contaminación el

tráfico rodado se cuenta entre las que causan polución en áreas urbanas, siendo responsable

de emisiones de NO2, PM2.5 y PM10 entre otros contaminantes. En los últimos años se han

emprendido muchos esfuerzos por parte de autoridades locales y nacionales para reducir esta

contaminación, como son la implantación de protocolos de actuación para la limitación del trá-

fico urbano. En concreto, sucesivas políticas han conseguido reducir un 20% la concentración

de NO2 en la ciudad de Madrid (Ayuntamiento de Madrid, 2019). Sin embargo, actualmente

todavía existen dos estaciones de medida donde se recogen niveles de este contaminante que
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Figura 2: Niveles medios anuales de NO2 por estación de medida en la ciudad de Madrid durante 2019.
La línea gruesa horizontal representa el límite anual de este contaminante por estación, que es de
40µg/cm3. Datos recogidos de Ayuntamiento de Madrid (2019)

exceden los límites legales, tal como puede verse en la Figura 2.

Es por ello que, tanto para la congestión producida por el tráfico como para los accidentes o

la contaminación, contar con precisos modelos predictivos ayudará a crear sólidas políticas

públicas que conduzcan a la gestión y solución de estos problemas (Comisión Europea, 2017).

En los últimos años han sido numerosos los trabajos que han considerado modelos de apren-

dizaje automático para la tarea del pronóstico del tráfico (Zhang et al. 2019). Entre estos mo-

delos podemos distinguir tres categorías: los modelos basados en técnicas de aprendizaje

clásicas (P. Cai et al. 2016; Z. Guo et al. 2019; Tang et al. 2019), los modelos basados de

aprendizaje profundo (Ma et al. 2017; S. Sun et al. 2019; Yao et al. 2019; Yao et al. 2018;

Zhang et al. 2017; Zhao et al. 2017) y, dentro de estos, aquellos modelos basados más espe-

cíficamente de aprendizaje profundo basado en grafos (Do et al. 2019; S. Guo et al. 2019; Li

et al. 2018; Tian et al. 2021; Wu et al. 2019; Yu et al. 2018).

Aunque ofrecen unos resultados aceptables, los modelos basados en aprendizaje automático

clásico cuentan con la desventaja de que necesitan de un ajuste y pre-procesado manual de

los datos de entrada, por lo que hace que estos modelos sean inadecuados en grandes volú-

menes de datos. En cambio, los modelos basados en aprendizaje profundo cuentan con una

mayor eficiencia en el cálculo sobre grandes cantidades de datos, pudiendo capturar correla-

ciones temporales entre las distintas variables del tráfico (Tian et al. 2021). Sin embargo, estos

mismos modelos suelen ser ineficaces captando correlaciones espaciales entre los distintos

puntos del tráfico. Son los modelos de aprendizaje profundo basados en grafos los capaces
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de describir al mismo tiempo inter-dependencias espaciales y temporales entre los nodos de

una red de carreteras por la que fluye el tráfico de vehículos (Li et al. 2018; Wu et al. 2019).

Es en este tipo de modelos en los que se centrará el presente trabajo, los cuales de manera

habitual han sido entrenados utilizando datasets públicos obtenidos a partir de datos provenien-

tes de ciudades estadounidenses. Sin embargo, hasta donde llega el conocimiento del autor,

actualmente no existen estudios donde se muestren resultados sobre la eficiencia de mode-

los entrenados con datos originarios de ciudades españolas y, más concretamente, con datos

abiertos de la ciudad de Madrid.

El presente trabajo tiene por objeto el evaluar la eficiencia y precisión de una selección de

modelos de aprendizaje profundo basados en grafos con datos abiertos tomados de fuentes

públicas relativos a la ciudad de Madrid. Hasta donde llega el conocimiento del autor, la com-

pilación de este conjunto de datos específico para el entrenamiento de modelos predictivos del

trabajo sería el primero realizado relativo a las carreteras de la ciudad de Madrid. Por otra parte,

también sería el primer el estudio aplicado a Madrid de modelos predictivos de esta naturaleza.

El código resultante de este trabajo se puede consultar en el repositorio cuya url es: https:

//github.com/itsAlexNoir/bovra

1.2. Estructura

Este trabajo está dispuesto de la siguiente manera:

• En el Capítulo 2 se presenta el contexto y el estado del arte. Una revisión de los prin-

cipales problemas surgidos del tráfico se expone en la Sección 2.1, mientras que en la

Sección 2.2 se discute el estado del arte en modelos predictivos del tráfico basados en

aprendizaje automático.

• En el Capítulo 3 se expone el objetivo general que persigue este trabajo, así como los

objetivos específicos, enumerados en la Sección 3.2. En la Sección 3.3 se presenta la

metodología seguida.

• El Capítulo 4 está dedicado al desarrollo específico de la contribución. La discusión de

conjunto de datos está expuesto en la Sección 4.1, donde en la Subsección 4.1.1 se in-

dican las fuentes primarias de los datos, en la Subsección 4.1.2 se presenta un pequeño

estudio previo sobre los datos que forman el conjunto y, por último, en la Subsección 4.1.3

se discute el pre-procesado de los datos realizado sobre los datos descargados para su

posterior uso. En la Sección 4.2 se exponen los modelos predictivos que forman parte
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de este estudio, describiendo más en detalle su funcionamiento. Finalmente, en la Sec-

ción 4.3 se presenta una evaluación realizada a los modelos con el conjunto de datos

compilado en la Sección 4.1, en primer lugar cada modelo por separado (en las Subsec-

ciones 4.3.1 y 4.3.2 respectivamente), para en último lugar discutir una comparativa entre

los tres modelos en la Subsección 4.3.3.

• Finalmente, las conclusiones y el trabajo futuro se discuten en el Capítulo 5. Las conclu-

siones del trabajo se exponen individualmente en la Sección 5.1, de forma que resulten

alineadas con los objetivos marcados en la Sección 3.2, mientras que en la Sección 5.2

se apuntan algunas líneas de trabajo futuro.
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2. Contexto y estado del arte

En el siguiente Capítulo se tratará de repasar el contexto en el que se enmarca el presente

trabajo, recorriendo las principales problemáticas que genera el tráfico en las sociedades ac-

tuales: la congestión, los accidentes y la contaminación. También se discutirá una visión general

de los trabajos que en los últimos años han abordado el problema de la predicción del tráfico,

centrándose en aquellos que hacen uso de las técnicas de aprendizaje automático. En primer

lugar, en la Sección 2.1 se hace una exposición del contexto. Tras ello, en la Sección 2.2 se

encuentra un recorrido del estado del arte en modelos predictivos.

2.1. Contexto

En Europa, en el año 2010, el 73% de su población vivirá en zonas urbanas, y se estima que

este porcentaje crecerá a más del 80% en 2050 (Comisión Europea, 2017). Debido a este he-

cho, se hace necesario crear una movilidad urbana robusta y eficiente que permita la expansión

de las ciudades y su circulación interna. Por otro lado, es también importante reducir el impacto

negativo de los problemas asociados al tráfico rodado como la congestión de la circulación en

vías urbanas, los accidentes de tráfico y la contaminación del aire (Comisión Europea, 2017).

A continuación se repasará brevemente estos problemas. En la Subsección 2.1.1 se expone el

problema de la congestión del tráfico y su evolución en los últimos años. En la Subsección 2.1.2

se presenta el problema de los accidentes de tráfico. Por último, en la Subsección 2.1.3 se dis-

cute el tema de la contaminación causada por el tráfico rodado, así como sus consecuencias

adversas para la salud.

2.1.1. Congestión del tráfico

De acuerdo con el índice de tráfico de TomTom, Madrid posee un nivel de congestión del 23%,

lo que supone un aumento del 1% comparado con el año anterior (TomTom, 2021a). Más aún,

se estima que el tiempo perdido en horas punta en un viaje de 30 minutos de duración en la

ciudad de Madrid es de 17 minutos por las mañanas y 14 por las tardes. Esto suma un total de

117 horas perdidas al año, el equivalente a 4 días y 21 horas.
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Figura 3: Congestión del tráfico semanal en la ciudad de Madrid durante 2019 (en promedio). En esta
Figura se puede apreciar que las horas puntas están concentradas entre las 8 am y las 6 pm durante los
días laborables. Esta franja horaria corresponde a las horas habituales de entrada y salida del trabajo.
Reproducido de TomTom (2021a).

Asimismo, en 2011 en Europa los costes derivados de la congestión del tráfico ascendieron a

130mil millones de euros, alrededor de un 1% del PIB de la Unión Europea (Comisión Europea,

2017). En la Figura 4, aparte del tiempo perdido en atascos contados en horas por conductor, es

interesante observar el coste de la congestión estimado por persona en tres países diferentes:

Estados Unidos, Gran Bretaña y Alemania. Este coste suma anualmente un total de 300 $ (The

Economist, 2021).

2.1.2. Accidentes de tráfico

A pesar de la tendencia general a la baja de accidentes de tráfico en España durante las últi-

mas décadas, en vías urbanas e inter-urbanas (ver Figura 5), el número de víctimas ha crecido

ligeramente durante los últimos años (DGT, 2021b). A lo largo de 2019 (el último año publi-

cado con datos oficiales), hubo un total de 104,080 accidentes, lo que representa un ascenso

de 1,781 con respecto al año anterior (DGT, 2019). Si observamos la Figura 6, casi el doble

de accidentes ocurrieron en vías urbanas (66,741) comparado con los que sucedieron en vías
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Figura 4: Horas y dinero perdidos derivados de la congestión de tráfico. En la tabla de la izquierda se
muestra el tiempo perdido para diferentes ciudades. En la tabla de la derecha aparece el coste promedio
por conductor estimado para Estados Unidos, Gran Bretaña y Alemania. Reproducido de The Economist
(2021).

inter-urbanas (37,339). De hecho, el número de accidentes en carreteras descendió en 553

durante el último año (2019), mientras que durante el mismo periodo se incrementó en 2,334

en vías urbanas. La misma comparación entre zonas urbanas e interurbanas es incluso más

marcada en el caso de Madrid. Durante 2019 hubo 3,216 accidentes en vías inter-urbanas y

13,412 en urbanas, lo que supone un una proporción de cuatro veces más en un caso que en el

otro (DGT, 2021b). Es importante señalar que el 50% de bajas causadas en la Unión Europea

son peatones o ciclistas y, especialmente, personas mayores están entre las víctimas con más

accidentes con resultado de muerte (Comisión Europea, 2017).

Más aún, la relación entre los accidentes y la congestión del tráfico ha sido extensamente es-
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Figura 5: Número de muertas causadas por accidentes de tráfico en España. El gráfico abarca 60 años,
desde 1960 hasta 2019 (DGT, 2019).

Figura 6: Accidentes con heridos implicados en España, desde 1993 hasta 2019 (DGT, 2021b). En
la Figura es posible ver que el número de accidentes en vías urbanas es significativamente superior
comparado con el de vías inter-urbanas.

tudiada en el pasado (Retallack et al. 2019). En los trabajos más tempranos existía un acuerdo

general en que ambos aspectos, congestión y accidentes, estaban linealmente relacionados, y

que, por lo tanto, más congestión provocaba más accidentes (Head A, 1959; J. Sun et al. 2016;

Vitaliano et al. 1991; Woo, 1957). Sin embargo, recientes estudios apuntan a una dependencia

en forma de U, en la que podemos distinguir tres regiones: en la primera bajos niveles de con-

gestión causan menos accidentes debido a un tráfico fluido; en la región central el nivel cada

vez más alto de congestión provoca a su vez una tasa cada vez más alta de accidentes hasta

alcanzar un umbral por encima el nivel de congestión es tan alto que conduce a una muy baja

tasa de accidentes (Cadar et al. 2017; Wang et al. 2013). Este comportamiento no lineal es par-

ticularmente interesante porque revela la inter-dependencia espacial y temporal del tráfico. Por

la tanto, para poder regular y también mitigar los efectos adversos causados por la congestión

y los accidentes de tráfico, políticos y legisladores deberán contar con métodos de predicción
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del tráfico capaces de describir un fenómeno con toda su complejidad espacio-temporal (DGT,

2021a; TfL, 2021).

2.1.3. Calidad del aire

La calidad del aire está considerada uno de los mayores retos para las sociedades modernas.

Su problemática está principalmente causada por la contaminación del aire, lo que supone un

riesgo medio-ambiental y un grave riesgo para la salud pública. Podemos definir la polución

del aire como la presencia de ciertas sustancias en la atmósfera terrestre, como son algunos

gases, partículas y biomoléculas. Estas sustancias pueden provocar distintos daños al entorno

y a los seres vivos, como humanos, animales y plantas. En humanos, estas pueden causar

alergias, enfermedades e incluso la muerte (WHO, 2018a).

De acuerdo con datos de la Organización Mundial de la salud (OMS), se estima que entre 2 y

4 millones de muertes prematuras son causadas cada año como consecuencia de la contami-

nación del aire (WHO, 2018a, 2018b), y también que el 91% de la población mundial vive en

áreas donde la contaminación excede los límites marcados por la autoridades (WHO, 2018b).

La Figura 7 muestra un mapa con la relación entre tasa de mortalidad y polución en 2012. Solo

en Europa, la mala calidad del aire provocó alrededor de medio millón de muertes en 2015,

422,000 de las cuales fueron causadas por PM2.5, 79,000 por dióxido de nitrógeno (NO2) y

17,700 por ozono troposférico (O3). En España se calcula que unas 30,000 personas al año

están afectadas por la polución del aire. De hecho, en 2013 la Agencia Internacional para la

Investigación del Cáncer (IARC), una agencia especializada dentro de la OMS, incluyó la lista

de principales contamnantes atmosfericos como carcinógenos (IARC, 2016).

El origen de la polución tiene diversas fuentes, la mayoría causadas por el efecto de la huma-

nidad (WHO, 2018b). Entre ellas podemos citar:

• Industrias, fábricas y centrales energéticas basadas en combustibles fósiles, refinerías e

incineradoras.

• Transporte rodado, marítimo y aéreo.

• Quemas controladas, la mayoría provenientes de la agricultura y el control forestal.

Si nos fijamos en las áreas urbanas, la contaminación es mayormente proveniente de calefac-

ciones (muchas de ellas siguen funcionando por combustión de carbón o combustibles fósiles),

tráfico marítimo y aéreo (en ciudades que cuentan con un puerto y aeropuerto respectivamente)
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Figura 7: Mapa del mundo mostrando la tasa de mortalidad por cada 100,000 habitantes de cada país,
causada por contaminación del aire en 2020. Reproducida de WHO (2021a)

y también tráfico rodado (EEA, 2020). El transporte por carreteras es responsable de la mayor

parte de las emisiones de NO2 en la Unión Europea, así como también de los niveles de PM2.5

y PM10 (EEA, 2020). Es conocido que exposiciones al dióxido de nitrógeno puede causar tos

y dificultades respiratorias, y una exposición prolongada a altos niveles pueden incrementar el

riesgo de sufrir enfermedades respiratorias (WHO, 2021b).

Durante la última década gobiernos locales, regionales y nacionales a lo largo de diferentes

países han creado iniciativas para la prevención y el control de la contaminación del aire, con

el principal objetivo de reducir su avance. La idea que sostiene la mayoría de esos planes es

limitar las emisiones de gases contaminantes en las ciudades imponiendo restricciones al trá-

fico rodado. Por ejemplo, como podemos observar en la Figura 8, las emisiones provenientes

del tráfico se han reducido gradualmente durante esta última década, parcialmente debido a

importantes restricciones y estrictos protocolos llevados a cabo por toda la Unión Europea.

Concretamente en el caso de la ciudad de Madrid, los niveles recogidos de NO2 han disminui-

do cerca de un 20% comparado con 2010 (Ayuntamiento de Madrid, 2019) (ver Figura 9). No

obstante, los niveles de este gas sigue excediendo el límite legal permitido en algunas zonas

de Madrid, tal como se puede apreciar en la Figura 10.
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Figura 8: Serie temporal de la emisión de contaminantes en la Unión Europea provenientes del tráfico
rodado. Los contaminantes son NOx, PM10, PM2.5, SOx, NMVOC, NH3, BC, CO y CH4. Los niveles
están representados como porcentajes respecto a los niveles del año 2000. Por comparativa, en el
mismo gráfico se muestra la estadística de la actividad para el sector del transporte en los 28 miembros
de la Unión. Reproducido de EEA (2020).

Entre las acciones que se implantaron en Madrid estuvo la definición de un área de bajas emi-

siones, dentro de la cual el acceso de determinados vehículos (como aquellos con motor diesel

o antiguos) estaba restringido. En otros de los protocolos se contemplaba la prohibición de cir-

cular dentro de ciertos perímetros de la ciudad cuando determinados niveles de contaminantes

excedían los niveles permitidos.

Por todo lo expuesto anteriormente, el pronóstico del tráfico es crucial, no solo para tomar

decisiones y acciones como planificación alternativa de rutas por adelantado cuando se im-

pongan restricciones ante niveles altos de contaminación del aire, sino también, e incluso más

Figura 9: Serie temporal del porcentaje de nivel de NO2 desde 2010. Durante el periodo que abarca el
gráfico, el nivel se ha reducido cerca del 20%. Datos tomados de Ayuntamiento de Madrid (2019).
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Figura 10: Niveles medios anuales de NO2 por estación de medida en la ciudad de Madrid durante
2019. La línea gruesa horizontal representa el límite anual de este contaminante por estación, que es
de 40µg/cm3. Datos recogidos de Ayuntamiento de Madrid (2019).

importante, para adelantarse a futuros episodios de contaminación debido al tráfico y así poder

mitigar y finalmente suprimir dichos episodios de polución.

Por lo tanto, es necesario contar con modelos capaces de describir la naturaleza compleja y

cambiante del tráfico. El desarrollo de dichos modelos deben proporcionar pronósticos a cada

vez tiemposmás largos de una forma precisa. Para ello deben poder captar la dinámica espacial

y temporal del tráfico, así como su fuerte inter-dependencia. Las fluctuaciones horarias en el

flujo del tráfico asociadas a la propagación de tráfico denso a través de ciertas vías. Es este

sentido, no solo es necesario investigar en nuevos y más sofisticados modelos, sino en su

evaluación es diferentes escenarios.

2.2. Estado del arte

En esta Sección se trazará un repaso al estado del arte en predicción del tráfico, centrándose

en aquellos trabajos basados en técnicas de aprendizaje automático para describir y capturar

la dinámica del tráfico.

Gracias a la expansión del Big Data, las técnicas basadas en el uso masivo de datos de trá-

fico reales han sufrido un avance notable durante los últimos años. A diferencia de trabajos

anteriores, estos modelos basados enteramente en datos históricos del tráfico no asumen nin-

guna dinámica a priori. En este sentido, Zhang et al. (2019) distinguen tres categorías: modelos

estadísticos, modelos basados en aprendizaje automático clásico y aquellos basados en apren-

dizaje profundo (Deep Learning). Este Capítulo se centrará en las dos últimas categorías. En la
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Subsección 2.2.1 se repasarán los modelos basados en aprendizaje automático. En la Subsec-

ción 2.2.2 se tratarán los trabajos basados en modelos de aprendizaje profundo. Por último, en

la Subsección 2.2.3 se apuntará a los trabajos que abordan el problema del tráfico empleando

modelos de aprendizaje profundo basados en grafos.

2.2.1. Modelos basados en técnicas de aprendizaje automático clásico

Entre los modelos que hacen uso de aprendizaje automático clásico podemos contar el estu-

dio de P. Cai et al. (2016), que emplea el algoritmo k-NN (las siglas de su nombre en inglés,

k-Nearest Neighbours) para describir la correlación espacio-temporal entre distintos segmentos

de carreteras. Como se puede apreciar en la Figura 11, dicha correlación se establece median-

te una jerarquía entre los distintos segmentos de carretera que unen las intersecciones de una

red de carreteras. Por medio de esta estructura, es posible establecer una matriz cuyos ele-

mentos son las velocidades a las que se circulan por los distintos segmentos, correspondiendo

las columnas a los distintos segmentos, y las filas a los distintos instantes temporales.

Figura 11: Estructura de una jerarquía en una red de carreteras. El primer grado (g=1) representa el
segmento primario, mientras que el segundo grado (g=2) representa a los segmentos conectados con
el segmento de primer grado, y así sucesivamente para grados de orden más alto. Reproducido de P.
Cai et al. (2016).

En el trabajo de Tang et al. (2019) se propone el uso de técnicas de limpieza de ruido en da-

tos para la mejora de la precisión del algoritmo Support-Vector Machine (SVM). Las técnicas

emplean en la limpieza son Empirical Decompistion Model (EMD), Ensemble Empirical De-

composition Model (EEDM), Moving Average (MA), filtro Buttleworth y cuatro tipos diferentes

de señales ondulatorias. En el estudio, todas las técnicas de limpieza contribuyen a la mejora

de la predicción, siendo la técnica EEMD la que muestra un mejor rendimiento.
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Tabla 1: Resultados del error cuadrático medio para la combinación de SVM con técnicas de limpieza
en datos empleada en Tang et al. (2019). Las columnas representan el número de pasos temporales
a los que se proyecta a futuro la predicción. Los datos empleados en los modelos han sido medidos
con un intervalo de diez minutos. En negrita está marcada la técnica con los mejores resultados. Datos
extraídos de la misma fuente.

Method 1 3 6 10
SVM 20.0182 25.6457 32.208 42.5377

SVM + EEMD 10.6307 20.1839 29.9837 39.1415
SVM + EMD 12.7362 23.3944 30.0881 40.1533
SVM + BW 12.4016 22.7495 29.3605 40.1960
SVM + MA 23.2528 27.5552 34.6196 44.8840

SVM + WL (coif) 16.5823 24.5212 30.4244 40.5440
SVM + WL (db) 15.2325 23.7432 29.7694 39.4520
SVM + WL (haar) 16.7455 25.3329 30.7687 40.8019
SVM + WL (sym) 15.8924 24.1056 29.8211 40.3005

Z. Guo et al. (2019) proponen un modelo modular en el que por medio de un extractor de carac-

terísticas, y sirviéndose del método k-means se distinguen diferentes tipos de nodos del tráfico.

Posteriormente, la predicción es hecha por un modelo híbrido basado en regresión de kernel

Ridge y procesos gausianos (ver Figura 12).

Figura 12: Diagrama de flujo del modelo hibrido presente en Z. Guo et al. (2019), en el que se combinan
regresiones de procesos gausianos con regresiones de kernel Rigde. Figura reproducida de la misma
fuente.

Como reflejan una de las conclusiones de este último trabajo, los métodos de aprendizaje
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automático clásico necesitan de una ingeniería de características manual para alcanzar unos

resultados aceptables, lo que supone un gran esfuerzo e intervención para tratar con volúmenes

grandes de datos (Tian et al. 2021).

2.2.2. Modelos basados en redes neuronales

Gracias al cada vez mayor número de datos, durante la última década se han podido construir

modelos que describieran la complejidad del histórico del tráfico gracias al aprendizaje profun-

do (L. Cai et al. 2020). Típicamente, el histórico del tráfico es una serie temporal compuesta de

las lecturas de ciertas variables relativas al tráfico. Debido a su naturaleza altamente depen-

diente de diversos factores, esta secuencia puede fluctuar de manera abrupta (Tian et al. 2021).

Figura 13: Esquema de la arquitectura de una red neuronal recurrente. Reproducido de Amidi et al.
(2018).

Las arquitecturas basadas en Redes Neuronales Recurrentes (RNR, o RNN por sus siglas en

inglés), han sido base de la mayor parte de trabajos, ya que estas redes son capaces de pro-

cesar una colección de datos de manera secuencial (Yao et al. 2019). Esto hace que puedan

retener en memoria una serie de parámetros para describir las dependencias temporales y así

predecir elementos futuros de la serie. En la Figura 13 se puede observar cómo, para un tiem-

po t, el estado anterior de la red at−1 es propagado junto con la entrada xt hacia arriba para

obtener el resultado yt. A su vez, el estado resultante de ese instante temporal at se propagará

hacia adelante en el tiempo (hacia la derecha en el diagrama) para ser propagado arriba en la

red con el input xt+1 en siguiente paso temporal para obtener yt+1. De esta manera, la red es

capaz de computar una predicción para cada instante temporal de forma recursiva sirviéndose

de las predicciones pasadas. En el caso de series temporales, las entradas suelen comprender

varios instantes temporales para ampliar el contexto de la predicción y así mejorar la precisión

del pronóstico (ver Figura 14).

Por ejemplo, Zhao et al. (2017) emplean un tipo de arquitectura de RNR muy popular llamada
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Figura 14: Esquema de la arquitectura de una red neuronal recurrente. Reproducido de S. Sun et al.
(2019).

Long-Short Term Memory (LSTM) para capturar la dinámica no-lineal de una serie temporal.

El modelo LSTM usado en este trabajo está formado por una red bi-dimensional para incluir la

dependencia espacial entre distintos puntos del tráfico (ver Figura 15).

Figura 15: Diagrama del modelo LSTM bi-dimensional. En la Figura, el eje de abscisas representa la
dimensión temporal, mientras que el eje de ordenadas representa la dimensión espacial entre distintos
puntos de medida. Reproducido de Zhao et al. (2017).

En otro ejemplo de RNR aplicadas al tráfico, Zhang et al. (2017) emplean otra arquitectura lla-

mada Gated-Recurrent Unit (GRU). En este trabajo, los autores combinan datos del histórico

del tráfico con datos climáticos para entrenar una red basada en GRU. La inclusión de la in-

fluencia del clima en el cálculo hace que la precisión de la red sea superior al caso de no incluir
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información sobre el clima.

Sin embargo, los modelos de RNR toman cada serie temporal de forma diferente por lo que no

son capaces de correlacionar espacialmente los puntos de medida donde fueron capturadas

esas series temporales. Es por ello que posteriormente muchos de los siguientes trabajos se

han centrado en buscar una descripción explícitamente espacial y temporal de los datos reco-

gidos del tráfico.

Paralelamente, en los trabajos de Ma et al. (2017) y S. Sun et al. (2019), los autores disponen

los datos espaciales y temporales en una malla de dos dimensiones, que forma que la matriz

resultante pueda ser interpretada como una imagen. Trabajar el histórico del tráfico en dife-

rentes puntos como imágenes les permite emplear redes convolucionales (por sus siglas en

inglés, CNN) para realizar predicciones. En los resultados de ambos experimentos, tal como

se puede consultar en las Tablas 2 y 3, el resultado del experimento es que las CNN son ca-

paces de obtener menores errores cuadráticos medios, incluso en predicciones a largo plazo.

Este resultado es debido a que estas redes son las únicas del estudio que tienen en cuenta la

correlación espacial. Sin embargo, la precisión de los modelos basados en RNR son mayores

en comparación a predicciones a corto plazo. El error cuadrático medio de las RNN se va in-

crementando a media que las predicciones se hacen a tiempos más largos.

Tabla 2: Comparativa de resultados del error cuadrático medio para predicción con redes convoluciona-
les realizada en el estudio deMa et al. (2017). Las columnas representan el número de pasos temporales
a los que se proyecta a futuro la predicción. En negrita está marcada la técnica con los mejores resulta-
dos. Datos extraídos de la misma fuente.

Modelo Tarea 1 Tarea 2 Tarea 3 Tarea 4
CNN 22.825 24.345 30.593 31.424
OLS 27.047 31.273 41.334 48.107
KNN 51.700 55.708 60.256 64.132
RF 35.092 35.431 40.476 40.638
ANN 67.764 52.339 58.797 57.225
SAE 60.751 69.082 65.292 68.326
RNN 33.408 36.833 40.551 39.038

LSTM NN 37.759 33.218 42.909 42.865

Otro de los trabajos que exploran la correlación entre las dinámicas espacial y temporal es el

de Yao et al. (2018), en el que aplican aprendizaje profundo a la predicción de la demanda

de taxis, un problema similar a la predicción de la densidad de tráfico. Se desarrolla un mode-

lo híbrido, con la parte espacial modelada por redes convolucionales y la parte temporal con

LSTM, tal como se puede apreciar en la Figura 16. Además, la inter-dependencia entre estas

Predicción del tráfico en la ciudad de Madrid usando Redes Neuronales de Grafos
19 de 80



Alejandro de la Calle Negro Máster en Análisis y Visualización de Datos Masivos

Tabla 3: Comparativa de resultados del error cuadrático medio para predicción con modelos de aprendi-
zaje profundo, llevado a cabo en el estudio de S. Sun et al. (2019). El número entre paréntesis presente
en las columnas representa el número de pasos temporales a los que se proyecta la predicción. En
negrita está marcada la técnica con los mejores resultados. Datos extraídos de la misma fuente.

Modelo Tarea 1 (6) Tarea 2 (8) Tarea 3 (12) Tarea 4 (18)
CNN 38.50 36.97 27.11 15.69
RNN 44.58 43.73 26.75 27.00
LSTM 47.88 47.95 35.42 23.81
GRU 48.39 44.77 37.21 30.49

dos partes es incluida a través de una arquitectura llamada Semantic Network Embedding, que

se encarga de correlacionar áreas con patrones temporales similares.

Figura 16: Diagrama de la arquitectura del modelo llamado DVMST, realizado en Yao et al. (2018). Figura
reproducida de la misma fuente.

Una de las aproximaciones que asumía este último trabajo es la naturaleza estática de la parte

espacial. Por ello, en un estudio posterior (Yao et al. 2019), los autores desarrollaron un modelo

llamado Spatial-Temporal Dynamic Network (STDN), en la que, como se puede observar en la

Figura 17, las contribuciones espacial y temporal son modeladas por CNN y RNR, respectiva-

mente. Además, un mecanismo de flujo modulado (flow-gated mechanism) busca similitudes

en parte espacial para describir su dinámica, mientras que un mecanismo de atención mejora

las predicciones de la parte temporal.

No obstante, se ha de señalar que la principal limitación de estos modelos para capturar la

dinámica espacio-temporal es que las redes convolucionales implícitamente asumen una geo-

metría euclídea y ortogonal. Es decir, de la misma manera las CNN procesan imágenes como
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Figura 17: Diagrama de la arquitectura del modelo STDN, desarrollado en Yao et al. (2019). Figura
reproducida de la misma fuente.

cuadrículas de pixeles ortogonales y contiguos, estas redes también asumen el mismo tipo de

topología entre diferentes puntos de medida del tráfico. Para poder describir de forma más pre-

cisa la complejidad de la dinámica espacial recientemente se han empezado a utilizar redes

neuronales basadas en grafos.

2.2.3. Modelos basados en redes neuronales de grafos

Durante los últimos años se ha popularizado el uso de redes neuronales basadas en grafos.

Estas redes explotan el concepto matemático de grafo, un tipo de objeto matemático que des-

cribe una serie de objetos, llamados nodos, a través de sus relaciones, llamadas vértices. El

concepto de grafo es particularmente poderoso aplicado a grandes conjuntos de datos que se

interrelacionan de manera compleja, como es el caso de individuos dentro de redes sociales,

átomos dentro de moléculas (Carleo et al. 2017; Pfau et al. 2019; Stokes et al. 2020), o in-

cluso partículas dentro de sistemas físicos (Pfaff et al. 2021; Sanchez-Gonzalez et al. 2020).

Entonces, las redes neuronales basadas en grafos (RNG) no son más que redes neuronales

aplicadas al dominio de los grafos (Zhou et al. 2021). El desarrollo reciente de las RNG ha sido

motivado por la expansión de las CNN, surgiendo como una generalización del concepto de re-

des convolucionales. Como se ha mencionado en la Subsección anterior, las CNN solo operan

con datos estructurados de forma regular, como se muestra a la izquierda de la Figura 18. En

cambio, las RNG amplían el dominio de aplicación de topologías Euclídeas a No-Euclídeas. Es

por esto que las RNG se muestran especialmente útiles para describir relaciones espaciales
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entre nodos como los de una red de carreteras, en las que los distintos nodos del tráfico nodos

no se disponen de manera adyacente y regular.

Figura 18: Comparación de una estructura regular de datos y un grafo. En el lado izquierdo se muestra
una foto, ejemplo de estructura de datos (pixeles) regular y bi-dimensional. A la izquierda se muestra un
ejemplo de grafo, cuyos nodos no siguen un ordenamiento regular. Figura reproducida de Zhou et al.
(2020).

Una problemática común que abordan las redes basadas en grafos en la de la correlación

espacio-temporal de los distintos nodos de una red, como ocurre en la predicción del tráfico.

Tal como se puede observar en la Figura 19, el histórico del tráfico se puede entender como

una secuencia de grafos ordenados en el eje temporal.

Figura 19: Representación de una secuencia temporal de grafos, en la que a cada instante de tiempo
νt se le asocia una matriz de adyacencia W . Figura reproducida de Yu et al. (2018).

La convolución es una operación fácilmente generalizable desde las habituales redes convolu-

cionales hasta las redes basadas en grafos. Para esta operación existen dos aproximaciones:

la espacial y la espectral. Esta última aproximación es la que usan la mayoría de trabajos sobre

predicción del tráfico, y se caracteriza por definir la convolución en el dominio espectral. Dos de
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los estudios más importantes en esta área son las ChebNets (Defferrard et al. 2016), que usan

una expansión truncada de polinomios de Chebyshev para escribir los filtros de la convolución,

y Kipf et al. (2017), que usan aproximaciones de primer orden para los filtros. Es este último

estudio el que da nombre a las Graph Convolutional Networks o GCN de forma abreviada.

Precisamente, son estos dos últimos trabajos en los que se basa la implementación de Yu et

al. (2018), en la que se emplean ChebNets y GCN como extractores de características de la

parte espacial. A diferencia de otros trabajos, la parte temporal es procesada con CNN, para

después ser fusionada con la parte espacial en bloques residuales, en un conjunto llamado

Spatio-Temporal Graph Convolutional Networks (STGCN).

Uno de las recientes investigaciones más influyentes en predicción del tráfico es el de Li et al.

(2018), ya que ha servido de punto de referencia para siguientes estudios. Los autores desa-

rrollan un tipo de convolución sobre grafos llamada convolución por difusión. Esta técnica, que

guarda analogías con las ChebNets (Defferrard et al. 2016), es la base para describir la parte

espacial del modelo, mientras que la parte temporal es tratada con una RNR basadas en GRU.

El modelo, llamado Diffusion Convolutional Recurrent Neural Network (DCRNN) se puede ver

en la Figura 20.

Figura 20: Diagrama de la arquitectura del modelo DCRNN, implementado del trabajo Li et al. (2018).
Figura reproducida de la misma fuente.

Otro aspecto a remarcar en este trabajo es la creación de dos de los datasets públicos más

utilizados en pronóstico del tráfico. El primer dataset es METR-LA, compuesto de medidas re-

cogidas a partir de un conjunto de 207 sensores colocados en autopistas del condado de Los

Ángeles a lo largo de cuatro meses, desde marzo a junio de 2012. El otro dataset se llama
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Tabla 4: Comparativa del error cuadrático medio donde se comparan los modelos DCRNN y STGCN
con otros modelos basados en aprendizaje profundo. Las columnas representan el tiempo al que se
proyecta la predicción, 15, 30 y 45 minutos. En negrita está señalado el método con mejores resultados.
Reproducido de Yu et al. (2018).

Model 15 30 45
FNN 2.74 4.02 5.04
LSTM 3.57 3.94 4.16
DCRNN 2.37 3.31 4.01

STGCN (ChebNet) 2.25 3.03 3.57
STGCN (1st) 2.26 3.09 3.79

PEMS-BAY, con medidas de 325 sensores localizados en el área de la bahía de San Francisco

durante 6 meses, de enero a mayo de 2017.

En la Tabla 4 se muestra una comparativa de resultados para las dos variantes de STGCN,

DCRNN, LSTM y redes neuronales convencionales, FNN (cuyas siglas corresponden a Feed-

forward Neural Networks). Se puede observar cómo la variante basada enChebNets de STGCN

obtiene un error cuadrático medio ligeramente inferior a la variante con aproximación de primer

orden, y con muy poca diferencia con el modelo DCRNN. Para las predicciones a 15 minutos,

las FNN tienen un rendimiento comparable a las DCRNN e incluso mayor que las LSTM. Sin

embargo, a medida que el tiempo de predicción va aumentando, el error crece más que en el

caso de la LSTM. En este sentido, las redes basadas en grafos son las que menores errores

presentan en predicciones a largo plazo, siendo la reducción del error en predicciones a 45

minutos entre un 14% para las LSTM y hasta un 29% para las FNN.

Más recientemente, algunos trabajos han introducido mecanismos de atención en redes basa-

das en grafos (Veličković et al. 2018). Tanto en Do et al. (2019) como en S. Guo et al. (2019),

la parte espacial de modelo cuenta con un mecanismo de atención, una matriz cuyos elemen-

tos son coeficientes que representan la correlación entre los distintos nodos, siendo de mayor

magnitud cuanta más relación guarden dos nodos entre sí. Esta matriz de atención opera junto

con la matriz de adyacencias del grafo. Para la parte temporal, el modelo también cuenta con

un mecanismo de atención, para posteriormente fusionar las dos partes mediante convolucio-

nes. Como conclusiones de estos estudios, además de disminuir el error de las predicciones a

largo plazo, también ayuda a mejorar la interpretabilidad de los resultados del modelo.

Sin embargo, estas técnicas sufren de una limitación computacional en el grado de vecindad

de los nodos involucrados en la convolución. Además, y de forma más importante, el grafo so-

bre el que se opera es estático durante todo el cálculo, lo que restringe el descubrimiento de
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nuevas topologías sobre los nodos existentes. Formalmente podemos decir que estos modelos

necesitan previamente del conocimiento de la matriz de adyacencias asociada al grafo, la cual,

al mantenerse fija durante todo el proceso, es incapaz de reflejar la dinámica espacial entre los

nodos. Entre los trabajos que intentan superar esta limitación está el de Wu et al. (2019), cuyo

modelo Graph WaveNet (basado en el modelo WaveNet para la generación de audio (van den

Oord et al. 2016)) implementa un grafo auto-adaptativo para la parte espacial que es capaz

de aprender la matriz de adyacencias durante el entrenamiento, otorgando la capacidad de

capturar correlaciones subyacente entre los nodos. Posteriormente, otros investigadores han

trabajado desde este modelo para introducir modificaciones que mejoran su rendimiento (Sh-

leifer et al. 2019), y también muy recientemente en Tian et al. (2021) para introducir módulos

de auto-atención en su parte espacial, como se puede observar en el diagrama de la Figura 21.

Figura 21: Diagrama de la arquitectura del modelo STAWnet, implementado del trabajo Tian et al. (2021).
La arquitectura consta de una serie demódulos, llamados bloques espacio-temporales (ST), que constan
de una convolución temporal seguida de un módulo de atención. Figura reproducida de la misma fuente.

2.3. Conclusiones

A lo largo de este capítulo se ha hecho un breve repaso por el reciente estado del arte de la

predicción del estado del tráfico por medio de técnicas de aprendizaje automático. En la Ta-
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Tabla 5: Resumen de los modelos repasados en el estado del arte. En las diferentes columnas figura el
algoritmo utilizado, el nombre del modelo si lo tuviera, el año de la publicación de la implementación y
la referencia al artículo.

Algoritmo Modelo Año Referencia
KNN - 2016 P. Cai et al. (2016)
SVM - 2019 Tang et al. (2019)
KRR - 2019 S. Guo et al. (2019)
LSTM - 2017 Zhao et al. (2017)
GRU - 2017 Zhang et al. (2017)
CNN - 2017 Ma et al. (2017)
CNN - 2019 S. Sun et al. (2019)

CNN + LSTM + SNE DVMST 2018 Yao et al. (2018)
Gated CNN + LSTM STDN 2019 Yao et al. (2019)

GCN DCRNN 2017 Li et al. (2018)
GCN STGCN 2017 Yu et al. (2018)

CGN + FNN ASTGCN 2019 S. Guo et al. (2019)
CGN + GRU STANN 2019 Do et al. (2019)

GCN + attention STAWnet 2021 Tian et al. (2021)

bla 5 se puede consultar el listado de los distintos modelos que han sido revisados. En primer

lugar, en la Subsección 2.2.1 se han repasado tres trabajos que empleaban técnicas de apren-

dizaje automático clásico, siendo respectivamente k-NN, SVM y Regresión de Kernel de Rigde

(KRR). La principal limitación de estos modelos es que requieren de una elección de caracterís-

ticas adecuada para su correcto rendimiento. Esto supone una gran dificultad en su aplicación

a cantidades masivas de datos, como las provenientes de fuentes más modernas de colecta

de datos. En segundo lugar, se han discutido trabajos en los que se empleaban técnicas de

aprendizaje profundo en la Subsección 2.2.2. Entre las técnicas vistas en esta parte están las

puramente basadas en redes recurrentes, como LSTM y GRU, las que únicamente están im-

plementadas usando CNN, además una serie de modelos híbridos formados de CNN y RNN.

La desventaja más importante que encuentran los algoritmos descritos en esta Subsección es

la limitación que sufren al captar la correlación espacio-temporal de los diferentes puntos del

tráfico, propios de un sistema de carreteras realista. Por último, en la Subsección 2.2.3 se han

repasado los algoritmos de redes neuronales basadas en grafos. Esta familia de algoritmos

se pueden entender como una generalización natural del concepto de redes convolucionales,

ya que permiten trabajar con estructuras de datos con topologías no-Euclidianas. Son precisa-

mente los grafos lo que mejor describe una red de carreteras, permitiendo captar su naturaleza

altamente no-lineal.

Sin embargo, todos los modelos aquí expuestos se basan en aprendizaje a través de datos, por

lo que los datasets empleados son de vital importancia. Es necesario para la generalización
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de los modelos que estos aprendan a partir de conjuntos de datos que contengan un rango

diverso de ejemplos, reproduciendo la naturaleza compleja del tráfico. Por ello, es necesario

evaluar los modelos en datasets que reflejen distintos escenarios para determinar su extensión

y aplicabilidad en multitud de circunstancias.
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3. Objetivos y metodología

En este Capítulo se enunciarán los objetivos del presente trabajo, tanto el objetivo principal

que se persigue como los objetivos específicos que se derivan del principal. Seguidamente se

expondrá la metodología seguida, en la que se discutirán los requisitos previos a la ejecución

de la investigación, las herramientas elegidas y una descripción de las etapas en las que se ha

desglosado el estudio. En la Sección 3.1 se expondrá el objetivo general, mientras que en la

Sección 3.2 se presentarán los objetivos específicos. Por último, en la Sección 3.3 se describirá

brevemente la metodología seguida.

3.1. Objetivo general

El presente trabajo tiene como objetivo general evaluar la precisión y eficiencia de una pareja

de modelos de predicción del tráfico basados en redes neuronales de grafos para el caso de

la ciudad de Madrid, mediante la creación de un dataset específico obtenido a partir de datos

abiertos publicados en fuentes institucionales, utilizando herramientas de código abierto como

el lenguaje de programación Python y distintas librerías implementadas en ese lenguaje para

el procesamiento y análisis de los datos, así como también del entrenamiento y evaluación de

los modelos resultantes.

3.2. Objetivos específicos

Con el fin de alcanzar el objetivo general previamente expuesto en la Sección 3.1, a continua-

ción se presentarán los objetivos específicos a realizar:

• Analizar la problemática del tráfico y sus consecuencias negativas como contaminación,

accidentes y congestión circulatoria.

• Estudiar el estado del arte en predicción del tráfico y, más específicamente, investigar

sobre estudios recientes de modelos predictivos basados en aprendizaje automático.
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• Diseñar una comparativa de modelos basados en redes neuronales de grafos para un

estudio de aplicación al caso de la ciudad de Madrid.

• Crear un dataset con datos relativos a la ciudad de Madrid para el entrenamiento de mo-

delos basados en aprendizaje automático. Este objetivo conlleva buscar fuentes de datos

válidas de naturaleza abierta, capturar los conjuntos de datos de interés, seleccionar un

subconjunto de los datos y, finalmente, limpiar y transformar los datos seleccionados a

formatos válidos.

• Entrenar los modelos con el dataset creado. Estudiar la influencia de los hiperparámetros

en el entrenamiento. Obtener métricas para la evaluación de los modelos.

• Realizar la comparativa. Validar las características de cada uno de los modelos y compa-

rar las métricas obtenidas de cada uno de los modelos entre sí.

• Extraer conclusiones. Resumir los principales resultados. Resaltar y discutir los hechos

más importantes encontrados en la comparativa.

3.3. Metodología

A continuación se hará un breve repaso de las etapas seguidas durante el desarrollo de este

trabajo.

3.3.1. Identificación de requisitos

En primer lugar es preciso identificar los requisitos necesarios para la realización de este tra-

bajo. Estos requisitos se distinguen en dos categorías: la selección de los modelos a evaluar y

los conjuntos de datos con los que se nutrirán los modelos.

Modelos

Para este estudio se han seleccionado tres modelos de aprendizaje profundo basados en gra-

fos. Estos modelos son DCRNN (Li et al. 2018), Graph-WaveNet (Shleifer et al. 2019; Wu et al.

2019) y STAWnet (Tian et al. 2021). Se ha juzgado interesante comparar estos tres modelos

al representar tres aproximaciones que, una tras otra, incorporan mejoras cualitativas respecto

al anterior. El primer modelo, DCRNN, se ha escogido por ser uno de los trabajos basados en

grafos que sirven de referencia a multitud de estudios posteriores, y en el que presentan dos de

los datasets públicos más utilizados para evaluar modelos predictivos del tráfico, METR-LA y

PEMS-BAY. Seguidamente, Graph-WaveNet ha sido escogido por ser el modelo que presentar
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la ventaja de prescindir de la necesidad del conocimiento previo de la matriz de adyacencia del

grafo. Esto, como ya se mencionó en la Sección 2.2, aporta una mayor flexibilidad al calcular de

forma adaptativa dicha matriz. Por último se incluye el modelo STAWnet, puesto que además

de compartir la naturaleza adaptativa de Graph-WaveNet, el modelo que incorpora módulos

de atención. Todas las arquitecturas anteriores cuentan con código abierto disponible en el

repositorio GitHub (Github Inc., 2021) para la implementación de sus respectivos modelos.

Fuentes de datos

En cuanto a los datos necesarios para implementar los modelos, se han empleado dos con-

juntos de datos provenientes de una fuente institucional, el portal de datos abiertos del Ayun-

tamiento de Madrid (Ayuntamiento de Madrid, 2021). Estos conjuntos de datos son el histórico

del tráfico en la ciudad de Madrid desde 2013 y la ubicación de los puntos de medida del tráfico.

Tecnología

Las tecnologías empleadas en la realización de este trabajo se basan en el lenguaje de pro-

gramación Python. Este es un lenguaje de programación creado por Guido Van der Rossum en

1991. Es un lenguaje interpretado de alto nivel que soporta diferentes paradigmas de progra-

mación, como son la programación orientada a objetos y la programación funcional. Uno de los

aspectos principales de Python es su simplicidad y legibilidad. Este espíritu está resumido en

el manifiesto The Zen of Python (Peters, 2004), un documento formado de 19 aforismos sobre

la escritura y el estilo de la escritura de código.

Las cualidades antes mencionadas han hecho de Python uno de los lenguajes más populares

del momento, y también unos de los de mayor crecimiento y expansión de los últimos años (ver

Figura 22). Sin duda, sus módulos dedicados al cálculo científico a la ciencia de datos han con-

tribuido notablemente a esa expansión: entre los más destacados se cuentan NumPy (Oliphant,

2006), SciPy (McKinney, 2010), pandas (McKinney, 2010, 2011), matplotlib (Hunter, 2007) o

scikit-learn (Pedregosa et al. 2011).

A pesar del hecho de que los lenguajes interpretados son a priori más lentos en la ejecución de

su código en comparación con los lenguajes de bajo nivel (como C), muchos de estos módulos

actúan como interfaces a una gran cantidad de funciones matemáticas escritas en C y FOR-

TRAN. Este es particularmente el caso de Numpy (Oliphant, 2006), que contiene cientos de

rutinas de cálculo científico de alto rendimiento, cubriendo áreas desde el álgebra lineal hasta
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el análisis numérico.

Figura 22: Crecimiento de los lenguajes de programación más usados en los países ricos en los últimos
años. La línea gruesa continua representa Python. Como se aprecia en el gráfico, es el lenguaje que
más rápido crecimiento ha experimentado en los años que abarca la figura, desde 2012 hasta 2018.
Reproducido de StackOverflow (Robinson, 2017).

Para la manipulación de los conjuntos de datos y la compilación del dataset usado en los mode-

los se utilizarán las herramientas NumPy y Pandas. Como se ha adelantado antes, NumPy (Ha-

rris et al. 2020) es una librería de Python de código abierto enfocada al cálculo numérico escrita

en Python, C y C++, creada por Travis Oliphant en 2005 (Oliphant, 2006). Su principal caracte-

rística es su implementación centrada en arrays multidimensionales, los cuales se almacenan

de forma contigua en memoria para ser manipulados de una forma mucho más veloz y eficiente

que las simples listas de Python. Su rapidez, facilidad de uso, versatilidad, así como su vasto

catálogo de funciones y rutinas matemáticas hacen de NumPy una de las librerías más popu-

lares en el mundo del cálculo científico, sobre todo el ámbito de la ciencia de datos, tal como

se puede apreciar en la Figura 23.

Pandas es una librería de Python pensada para el análisis de datos creada por Wes McKin-

ney en 2008 mientras trabajaba en AQR Capital Management (Pandas development team,

2020). Ofrece una serie de herramientas y utilidades para la manipulación de tablas de datos

y series temporales. La librería se centra en la creación de objetos llamados DataFrame, que

sirven como contenedores de tablas de datos y series temporales. También se proporcionan
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Figura 23: Librerías y frameworks más populares, según la encuesta anual realizada en mayo de 2021
por el portal StackOverflow a cerca de 80,000 desarrolladores de todo el mundo (stackoverflow, 2021).

herramientas y utilidades para su manipulación, propias del análisis y consulta de bases de

datos (McKinney, 2010). Por tanto, tanto NumPy como Pandas resultan por tanto una elección

adecuada para el uso en la manipulación de los conjuntos de datos con los que se tratará en

este trabajo.

Como se ha hecho mención antes, Python es un lenguaje especialmente popular en el área de

la ciencia de datos. De hecho, se ha convertido en el lenguaje de preferencia para la implemen-

tación de modelos de aprendizaje profundo, ya que cuenta con las librerías más ampliamente

utilizadas, tanto en la academia como en la industria, como son TensorFlow y PyTorch (stacko-

verflow, 2021). TensorFlow (Google Inc., 2019; Martı́n Abadi et al. 2015) es un framework de

aprendizaje profundo de código abierto desarrollado y mantenido por Google. Está principal-

mente escrito en C, con su API principal escrita en Python, junto con otras en C, Javascript,

Golang y Swift. La principal característica de TensorFlow es la implementación de redes neu-

ronales a través de grafos computacionales. El mismo nombre de TensorFlow hace referencia

a dos elementos clave: los tensores, los cuales son arrays multidimensionales que describen

los nodos del grafo y flujo (flow en inglés), que se refiere a la ejecución sub-secuencial de las

operaciones que se suceden a lo largo del grafo. Estos grafos pueden ser manipulados de

forma transparente al usuario en múltiples arquitecturas, desde procesadores (CPU), tarjetas

gráficas (GPU) (usando la librería de programación en GPU NVIDIA CUDA) hasta las recientes

Unidades de Procesado Tensorial (Tensor-Proccessor Units en inglés, TPU).

A su vez, PyTorch es una librería de código abierto para aprendizaje automático basada en

Torch, una librería escrita en Lua y C dedicada al cálculo tensorial. PyTorch (Facebook Inc.,

Predicción del tráfico en la ciudad de Madrid usando Redes Neuronales de Grafos
33 de 80



Alejandro de la Calle Negro Máster en Análisis y Visualización de Datos Masivos

2019) fue originalmente desarrollada por los laboratorios de investigación en Inteligencia Arti-

ficial de Facebook (FAIR). Aunque esta librería ha sido menos popular que la ya mencionada

TensorFlow, en los últimos años está ganando cada vez más aceptación en el mundo del desa-

rrollo y de la Inteligencia Artificial, como se puede observar en la Figura 24. De hecho, PyTorch

es la librería escogida en importantes compañías como Facebook OpenAI (OpenAI, 2020), Tes-

la (Karpathy, 2019) o Uber (Goodman, 2017). De la misma manera que TensorFlow, PyTorch

se basa en el cálculo con tensores. Sin embargo, su filosofía de uso no está tan centrada en

la ejecución de grafos, como TensorFlow, y sí más cercana a una librería de cálculo numérico

como NumPy, con una fuerte dedicación a explotar la computación en tarjetas gráficas (GPU).

Una de las características de PyTorch es su mayor enfoque en la programación orientada a

objetos a través de la creación clases herederas de la clase nn.Module. Estos módulos, que

pueden representar conjuntos de capas o redes neuronales enteras, cuentan con la capacidad

del cálculo implícito de cada uno de los gradientes asociados a los tensores definidos. Esta

capacidad es debida a que PyTorch contiene un módulo de diferenciación automática (Paszke

et al. 2017), la cual permite de una forma eficiente el aprendizaje por diversos métodos basa-

dos en el descenso del gradiente de una forma transparente para el usuario. La elección de

tanto PyTorch como TensorFlow nos permite hacer uso de las implementaciones originales de

los modelos estudiados en este trabajo, ya que cuentan con código abierto publicado por sus

autores con al menos una de las dos librerías.

Figura 24: Porcentaje de popularidad de TensorFlow y PyTorch en los últimos cinco años. Datos extraí-
dos de Google Inc. (2021).

En resumen, el lenguaje Python y las librerías mencionadas se ajustan adecuadamente al ca-

so de uso que representa este estudio. Para ilustrar la elección entre otra de las opciones

mayoritarias en ciencia y análisis de datos, en la Tabla 6 se muestra una comparativa entre los
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Tabla 6: Comparativa entre los lenguajes de programación Python y R. (IBM, 2021)
Python R

Velocidad de ejecución 3 7

Focalizado en manipulación de datos 3 7

Focalizado en análisis estadístico 7 3

Disponibilidad de código 3 7

Flexibilidad de uso 3 7

Uso extendido en AI 3 7

Uso en producción 3 7

lenguajes Python y R.

3.3.2. Descripción del desarrollo

El desarrollo de este trabajo constará de las siguientes etapas:

1. Captura de datos y creación del dataset.

2. Entrenamiento y evaluación de los modelos. Estudio de hiperparámetros y obtención de

métricas.

3. Evaluación de los modelos. Comparativa de modelos entre sí. Discusión de resultados.

4. Extracción de conclusiones.

En la Figura 25 se muestra un diagrama de flujo de la realización de las diferentes etapas. En

la primera etapa, captura de datos y creación del dataset, se procederá a la adquisición de los

datos necesarios mediante descarga. Para la creación del dataset, se acotará un subconjunto

del total de los puntos de medida disponibles, además de determinar temporalmente el periodo

que comprenderá el dataset. Posteriormente, los datos deberán ser procesados. Del conjunto

relativo a los puntos de medida del tráfico se extraerán aquellos que pertenezcan al subconjun-

to acordado durante el periodo que comprende el dataset. Seguidamente, se filtrará el histórico

para obtener solo aquellas medidas de parámetros correspondientes a los puntos de medida

seleccionados anteriormente. A continuación, se creará la tabla de velocidades, cuyos ejes se-

rán el tiempo y los puntos de medida, y se guardará el resultado. Finalmente, se realizará un

análisis exploratorio del dataset, para conocer mejor la naturaleza y distribución de los datos

de trabajo, así entender los posibles casos de éxito o fallo de los modelos.

En la segunda etapa se pasará a entrenar los modelos de aprendizaje basados en grafos.

Cada uno de los modelos será entrenado por separado, realizando un pequeño estudio de la
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Figura 25: Diagrama de flujo de las tareas del trabajo.

influencia de algunos hiperparámetros en el aprendizaje de cada modelo. Se partirá de una es-

trategia de entrenamiento análoga al de los artículos originales de los modelos, para explorar

alguna dependencia que se presente de forma particular para el dataset creado en este trabajo.

En la tercera etapa, en primer lugar se realizará una evaluación de cada uno de los modelos

por separado. Basadas en las métricas de los trabajos originales estudiaremos los resultados

de las evaluaciones, analizando las principales diferencias encontradas con respecto a la litera-

tura existente. Posteriormente se hará una comparativa de los tres modelos, resaltando aquel

con el que se hayan obtenido los mejores resultados.

Por último, en la cuarta etapa se extraerán las principales conclusiones del trabajo. Se dará una

valoración de los resultados obtenidos en comparación a los resultados publicados en la lite-

ratura correspondiente a los tres modelos. Se señalarán las principales diferencias obtenidas,

intentando relacionar estas con el caso particular de este dataset. También se revisará uno por

uno el cumplimiento de los objetivos marcados al comienzo de este Capítulo, en la Sección 3.1
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y Sección 3.2. Finalmente se apuntarán las claves para futuro trabajo que continúe y complete

el presente estudio.

El código implementado y utilizado en este trabajo puede encontrarse en el siguiente reposito-

rio: https://github.com/itsAlexNoir/bovra
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4. Desarrollo específico de la contribución

En el presente Capítulo se van a presentar los principales descubrimientos y resultados de

este trabajo. En la Sección 4.1 se presentará el conjunto de datos, señalando sus fuentes

en la Subsección 4.1.1, seguido en la Subsección 4.1.2 de un pequeño análisis exploratorio

previo al pre-procesado y compilación de los datos en la Subsección 4.1.3. Más adelante en

la Sección 4.2 se hará una descripción detallada de los modelos empleados. Se discutirá una

breve definición del problema de la predicción del tráfico en la Subsección 4.2.1, para después

detallar los modelos DCRNN y GWN en las Subsecciones 4.2.2 y 4.2.3 respectivamente. A

continuación en la Sección 4.3 se presentará una evaluación de cada uno de los modelos, en

las Subsecciones 4.3.1 y 4.3.2. Finalmente se cerrará el Capítulo con una comparativa de los

modelos en la Subsección 4.3.3.

4.1. Implementación del dataset

En esta Sección se van a exponer los principales requisitos para la realización de este trabajo.

En primer lugar, en la Subsección 4.1.1 se mostrará la principal fuente de datos desde donde

se ha extraído el histórico del tráfico que sirve de base de este trabajo. En la Subsección 4.1.2

se presentará un pequeño estudio estadístico del conjunto de datos relativo a la M30. Final-

mente en la Subsección 4.1.3 se describirá el preprocesamiento realizado para la obtención

del dataset de entrenamiento y validación.

4.1.1. Fuente de datos

Para el aprendizaje de los modelos utilizados en este trabajo se han utilizado dos conjuntos de

datos presentes en el Portal de datos abiertos del Ayuntamiento de Madrid (Ayuntamiento de

Madrid, 2021). Esta página web está dedicada a facilitar y promover hacia la ciudadanía el uso

de datos provenientes del gobierno municipal del Ayuntamiento de Madrid.

En concreto, los conjuntos de datos utilizados son:
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Tabla 7: Esquema del conjunto de datos del histórico del tráfico. En la primera columna se puede ver el
nombre del atributo, en la segunda columna su tipo, y en la tercera columna su descripción. En todos
los atributos un valor negativo significa ausencia de datos. La vmed solo está disponible para pmed tipo
M30. Todos los valores están integrados para un periodo de 15 minutos. Extraído de Ayuntamiento de
Madrid (2021).

Nombre Tipo Descripción
idelem Entero Identificación única del pmed
fecha Fecha Fecha y hora local en Madrid
identif Texto Identificador del pmed (Sist. Tráfico)

tipo_elem Texto Tipo de pmed: URB o M30
Intensidad Entero Intensidad del pmed (vehículos/hora).
Ocupación Entero Tiempo de ocupación del pmed (%)
Carga Entero Carga de vehículos de la vía [0,100].
vmed Entero Velocidad media (km/h).
error Texto Calidad de la medición.

periodo_integración Entero Total muestras para el periodo de integración.

• Histórico de datos del tráfico desde 2013.

• Ubicación de los puntos de medida del tráfico.

En las Subsecciones siguientes se presentarán los conjuntos de datos, junto con su esquema:

Histórico de datos del tráfico desde 2013

Serie histórica de las medidas recogidas de los puntos de medida (pmed) del tráfico desde

julio de 2013 a la actualidad. La información está ordenada por mes y año, siendo posible su

descarga en formato csv dentro de un archivo comprimido con formato zip. En la Tabla 7 se

reproduce un esquema del conjunto de datos.

Según se especifica en la documentación asociada a este conjunto de datos, la información

recogida en los puntos de medida se vuelca e integra en la base de datos central SICTRAM en

periodos de 15 minutos. En los casos en los que el sensor no registre información, ésta no se

integrará en la base de datos. Sin embargo, si el sensor proporciona información que no cum-

ple los niveles de calidad marcados, ésta se recogerá, aunque marcada como posiblemente

errónea. Los posibles valores de este parámetro son:

• N: Sin errores

• E: Alguna de las muestras que conforman la medida no cumplen los parámetros de cali-

dad.

• S: Alguna de las muestras era inequívocamente errónea y no se ha integrado.
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Tabla 8: Esquema del conjunto de datos sobre los puntos de medida. En las columnas están especifica-
das correspondientemente el nombre del atributo, el tipo de dato y una breve descripción. Para el campo
nombre, las vías urbanas se nombran con la calle y sentido de la orientación. Para las vías rápidas se
nombran con el punto kilométrico, calzada y si es o bien vía central, de servicio o un enlace. Extraído
de Ayuntamiento de Madrid (2021).

Nombre Tipo Descripción
cod_cent Texto Código de centralización

id Entero Identificación única del pmed
Nombre Texto Denominación del pmed
tipo_elem Texto Tipo de pmed: URB o M30

x Real Coordenada UTM del eje x
y Real coordenada UTM del eje y

Las posibles fuentes de error en este dataset son la recogida de datos fuera de los rangos

establecidos, o la falta de información de uno de los sensores que componen el punto demedida

(ej. uno de los sensores de un punto de medida en una vía de cuatro carriles falla).

Ubicación de los puntos de medida del tráfico

Información actualizada mensualmente sobre los puntos de medida desde dónde se recogen

los datos del tráfico. La información puede descargarse por meses en formato xlsx y csv. Ade-

más en formato comprimido se suministran varios archivos para la visualización de los puntos

de medida por medio de una herramienta de Sistemas de Información Geográfica (SIG).

Estos puntos de medida son unas espiras enterradas bajo el pavimento que funcionan por in-

ducción electromagnética, de forma que cuando un cuerpo metálico cruza el área en el que

está depositada la espira este cuerpo se detecta con precisión.

En la Tabla 8 se ofrece un resumen de los atributos del conjunto de datos.

4.1.2. Análisis exploratorio

En este apartado se realizará un pequeño análisis exploratorio del conjunto de datos seleccio-

nado para el dataset. Como se ha discutido previamente en la Subsección 4.1.3, el histórico

de datos comprende un periodo de seis meses, de enero a junio de 2019. En este periodo el

histórico acumula un total de 17,373 entradas para todos los puntos de medida seleccionados.

En este trabajo solo se han seleccionado puntos de medida situados en las vías de la M30, los

cuales pueden verse en la Figura 26. La razón de esta limitación en el número de puntos, y

por consiguiente en el número de nodos que forman el grafo, es reducir el tamaño del dataset

y así el coste computacional de entrenar un modelo.
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Figura 26: Mapa de la localización de los puntos de medida del dataset. En la Figura se puede apreciar
que todos están localizados en vías de la M30.

El total de puntos de medida en el histórico original asciende a un total de 6,072, de los cuales

solo 421 corresponden a puntos situados en la M30. Esto equivale aproximadamente a un 7%

del total de puntos de medida (Tabla 9). Este número de nodos, 421, es comparable al número

de nodos en los datasets de referencia de estado del arte, donde el conjunto METR-LA cuenta

con 207 nodos, mientras que el conjunto PEMS-BAY cuenta con 325 nodos. Un pequeño re-

sumen de las características de estos datasets se puede consultar en la Tabla 10.

Tabla 9: Estadística del número de puntos de medida del dataset.
Tipo Número Porcentaje
URB 5649 93%
M30 423 7%
Total 6072 100%

En la Tabla 11 se muestran los valores de los principales estimadores para los parámetros

del dataset. Es interesante señalar que en el caso de la intensidad los valores de la media
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Tabla 10: Principales estadísticas del dataset M30 (nuestro), y de los datasets METR-LA y PEMS-BAY.
En la tabla se puede ver el número de nodos y aristas que conforman los distintos grafos, y también el
número de pasos temporales que contienen.

Dataset Nodos Aristas Pasos temporales
METR-LA 207 1515 34272
PEMS-BAY 325 2369 52116
M30 417 67983 17373

Tabla 11: Estadística de los principales estimadores para el conjunto de datos seleccionado que forma
el dataset utilizado en los experimentos. Cada columna contienen los resultados para cada una de las
variables del conjunto de datos original.

vmed intensidad ocupación (%) carga (%)
Media 64.4 1309.6 5.9 27.1
Mediana 67.0 817.0 4.0 15.0
Desviación 20.8 1344.5 7.3 29.7

Min. 0.0 0.0 0.0 0.0
Max. 200.0 13428 100.0 100.0

y la mediana difieren un 37%, lo que indica una clara presencia de valores extremos en el

conjunto de datos que modifican al alza el valor de la media. También indicar que el valor

máximo registrado para la velocidad media, vmed, es de 200 km/h, un valor muy por encima

de la velocidad máxima permitida de 120 km/h en este tipo de vías.

En la Figura 27 podemos observar los histogramas correspondientes a las variables del dataset.

En la Figura 27a se aprecia que el máximo de cuentas para la velocidad media está centrado

en torno a los 65 km/h, valor que coincide con la velocidad media indicada en la Tabla 11.

Para el resto de histogramas, en las Figuras 27b, 27c y 27d, el máximo se localiza en torno al

valor cero, decayendo el número de cuentas para valores mayores. El hecho de que el valor

más registrado para la carga, ocupación e intensidad sea cero apunta a que los sensores no

registran flujo de tráfico la mayor parte del tiempo.

En las Figuras 28 y 29 se pueden observar las señales recogidas durante la semana del 14

al 21 de enero de 2019 en 6 puntos de medida aleatorios para las variables de vmed en la

Figura 28a, intensidad en la Figura 28b, ocupación en la Figura 29a y carga en la Figura 29b.

En todas las figuras podemos apreciar el carácter periódico de las señales, con una frecuencia

aproximada de un día. Aunque existen variaciones entre las señales de los distintos sensores,

en casi todos ellos se pueden apreciar dos máximos diarios que se corresponden con las horas

puntas de entrada y salida del trabajo, una por la mañana y otra por la tarde. También está muy

marcado el mínimo de la señal, localizado en torno a la medianoche. Igualmente es remarca-

ble en la Figura 28a, la actividad correspondiente al fin de semana, como una desaparición

de los dos picos matutino y vespertino. Estos picos en el fin semana sí son apreciables en in-

tensidad en la Figura 28b, aunque son demenor magnitud comparados con los días laborables.
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(a) vmed (b) intensidad

(c) ocupación (d) carga
Figura 27: Histogramas de las variables del conjunto de datos M30, correspondientes a (a) vmed, (b)
intensidad, (c) ocupación y (d) carga.

En la Figura 30 es posible apreciar los valores medios diarios del conjunto de datos M30, co-

rrespondiendo a los valores de la vmed, intensidad, ocupación y carga a las Figuras 30a, 30b,

30c y 30d respectivamente. En ellas se puede apreciar más claramente apuntado en la Fi-

guras 28 y 29: una caída nocturna de los valores entre la medianoche y las 6 de la mañana,

seguido de un máximo en torno a las 8 de la mañana. Posteriormente los valores caen ligera-

mente. En el caso de la Figura 30a, la vmed se mantiene estable durante la tarde para volver a

caer en torno a las 20 horas, y subir en las dos últimas horas del día. La ocupación cuenta con

una oscilación más marcada, con picos a las 8 de la mañana, 2 y 8 de la tarde. La intensidad

y carga presentan una curva idéntica, debido a la definición análoga de las dos variables. Los

mínimos de estas dos variables son complementarios a los máximos de la ocupación.

A continuación, en la Figura 31 se pueden ver los valores medios semanales del dataset. En

ellos se puede apreciar una fuerte distinción entre los valores correspondientes a los días la-

borables y los correspondientes al fin de semana. Por ejemplo, los valores de la vmed oscilan

entre una velocidad media de 65 km/h, estando entre los 62 y 64 km/h de lunes a viernes y
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(a) vmed

(b) intensidad
Figura 28: Señales recogidas durante la semana del 14 al 21 de enero de 2019 en seis puntos de medida
aleatorios de la M30. Las variables corresponden a (a) vmed, (b) intensidad.

ascendiendo a los 68 km/h en sábado y domingo. La tendencia inversa puede verse en el resto

de variables: existe una mayor congestión en las vías durante los días laborables, donde la

intensidad ronda los 1,400 vehículos a la hora, y una ocupación en torno al 6.5%. Esta con-

gestión baja en el fin de semana, lo que facilita una circulación a mayor velocidad (valores de

la vmed más altos). Una vez más es posible apreciar la correlación entre la velocidad media

de circulación y la ocupación de las vías.

En cuanto a los valores medios mensuales, mostrados en la Figura 32 no se aprecian ten-

dencias tan claras como las vistas para las medias diarias y semanales. Los valores parecen

mostrar un comportamiento periódico, con una periodicidad aproximada cada cuatro días. Es

interesante notar mínimo en torno al día 17, que coincide con el comienzo de la segunda quin-

cena de cada mes. Estas bajadas son más apreciables en la intensidad (Figura 32b) y la carga

(Figura 32d).
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(a) ocupación

(b) carga
Figura 29: Señales recogidas durante la semana del 14 al 21 de enero de 2019 en seis puntos de medida
aleatorios de la M30. Las variables corresponden a (a) ocupación y (b) carga.

Para concluir, en la Figura 33a semuestran los valores medios anuales del dataset, en las que a

simple vista no se parecía ninguna estacionalidad en las tendencias de los datos. La velocidad

media, mostrada en la Figura 33a, posee una naturaleza monotónica ascendente constante,

es decir, la velocidad media de los vehículos aumenta ligeramente de principios a mediados

de año. La intensidad, ocupación y carga (Figuras33b, 33c y 33d) por el contrario experimenta

una subida en enero, seguida de una meseta en los meses de febrero y marzo y una caída

en abril. Quizá esta caída es debida a las vacaciones de Semana Santa, ocurridas entre el 14

y el 21 de abril de 2019. Es estas fechas cuando una porción significativa de la población de

Madrid sale de la ciudad por vacaciones, desocupando las vías de circulación interurbana.
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(a) vmed (b) intensidad

(c) ocupación (d) carga
Figura 30: Valores medios diarios del conjunto de datos de la M30. Las figuras corresponden a (a)
vmed, (b) intensidad, (c) ocupación y (d) carga. En todas las gráficas se puede apreciar una caída de la
actividad del tráfico durante la madrugada, entre la medianoche y las cuatro de la mañana, y su repunte
entre las seis y las ocho. Existe también una oscilación diurna, cuyos máximos coinciden con las horas
de entrada y salida de la jornada laboral.

4.1.3. Preprocesamiento y creación del dataset

En esta Subsección se detallará el proceso de preprocesamiento y compilación del dataset

que se empleará en este trabajo. En adelante, el dataset obtenido recibirá el nombre de data-

set M30.

En primer lugar, pasamos a descargar los conjuntos de datos de sus correspondientes páginas,

cuyas URL son:

• Ubicación de los puntos de medida: https://bit.ly/33qEtuI

• Histórico del tráfico: https://bit.ly/3oZ1v4m

En ambos casos, la sección de descargas de ambas páginas contienen los ficheros de datos

ordenados por meses y años. Pinchamos en aquellos enlaces correspondientes a los archivos

que comprenden el periodo entre enero y junio de 2019. En el caso del histórico del tráfico,

el fichero es un archivo comprimido con formato zip que contienen los datos en formato csv.
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(a) vmed (b) intensidad

(c) ocupación (d) carga
Figura 31: Valores medios semanales del conjunto de datos de la M30. Las figuras corresponden a (a)
vmed, (b) intensidad, (c) ocupación y (d) carga. En todas las figuras se aprecia una clara diferencia entre
los periodos de los días laborables y el fin de semana, donde en (a) la velocidad media sube y en (b),
(c) y (d) la intensidad, ocupación y carga descienden.

En el caso de la ubicación de los puntos de medida, cada mes ofrece los datos en tres forma-

tos diferentes, csv, xlsx y zip. Tal como se ha mencionado en la Subsección 4.1.1 el archivo

comprimido contiene los archivos necesarios para una visualización de los datos a través de

programas SIG. Sin embargo, en el presente trabajo solo se harán uso de los archivos con

formato csv.

Una vez descargados los conjuntos de datos, se pasará a extraer el subconjunto de puntos

de interés. Como se ha mencionado en la Subsección 4.1.2, este subconjunto está formado

solamente por puntos pertenecientes a la vía M30. Para obtener esa lista, se utilizará el script

de python 1_getting_M30_pmed.py, ubicado en la carpeta datasets del código del proyecto.

Este script implementa los siguientes pasos:

1. Lectura de todos los csv correspondientes a los meses de enero hasta junio de 2019. La

lectura se hace a través de la librería Pandas, la cual carga estos ficheros como un objeto

DataFrame. Este objeto es equivalente a una tabla relacional de datos.
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(a) vmed (b) intensidad

(c) ocupación (d) carga
Figura 32: Valores medios mensuales del conjunto de datos de la M30. Las figuras corresponden a (a)
vmed, (b) intensidad, (c) ocupación y (d) carga.

2. En el mismo proceso de lectura se concatenan todos los Dataframes de los distintos

meses en una sola tabla.

3. Se filtran todas las filas cuyo valor del campo tipo_elem es igual a M30.

4. Con la tabla resultante, se buscan entradas duplicadas, correspondientes al mismo punto

de medida registrado en distintos meses. Estas entradas duplicadas se eliminan.

5. También se buscan entradas con campos que contengan nulos, para ser eliminadas. No

se encuentran entradas de este tipo.

6. Se guarda en disco un archivo en formato csv con las entradas obtenidas. Los campos

que se registran en este archivo son: id, utm_x, utm_y, longitud y latitud.

A continuación se pasa a extraer el histórico de datos relativo al subconjunto de puntos M30.

Análogamente, se emplea el script 2_extract_pmed_from_historic.py para ello. Los pasos

seguidos son:

1. En primer lugar, cargamos el fichero generado previamente que contiene el listado de

puntos de medida de la M30.
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(a) vmed (b) intensidad

(c) ocupación (d) carga
Figura 33: Valores medios anuales del conjunto de datos de la M30. Las figuras corresponden a (a)
vmed, (b) intensidad, (c) ocupación y (d) carga. En (b), (c) y (d) se puede apreciar una bajada del flujo
del tráfico en abril, mes que coincide con las vacaciones de Semana Santa.

2. Seguidamente, se leen los ficheros en formato csv del histórico sirviéndose de la librería

Pandas. En este caso cada uno de los ficheros mensuales tiene un tamaño en disco

en torno a los 650 MB, por lo que concatenar todos los datos en un único DataFrame

generaría un objeto muy grande, en torno a los 3.5 GB de datos, que sería muy pesado

de almacenar y procesar. Por ello, al leer cada archivo csv, se filtra por punto de medida

para retener únicamente aquellas entradas con un punto de medida en la M30.

3. Los DataFrames filtrados, obtenidos para cada mes son concatenados en un único Da-

taFrame. Este resultado se guarda en disco en formato csv.

Una vez se ha obtenido el conjunto de entradas del histórico que corresponden a los pun-

tos de medida de la M30, se pasa a crear el fichero que formará el dataset. El campo selec-

cionado para la predicción es vmed, que corresponde con la velocidad media registrada en

cada punto para cada instante temporal. Este proceso se realiza a través del script llamado

3_create_dataset.py. El resultado es una tabla, en el que las medidas de los distintos nodos

se disponen a lo largo de las columnas, mientras que cada fila representa un instante temporal.

En la Tabla 12 se pueden observar las cinco primeras filas de la tabla. Esta matriz se guarda
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en formato HDF5. La elección de este formato para expresar el dataset corresponde al mismo

utilizado en los datasets de METR-LA y PEMS-BAY, de forma que el archivo creado sea com-

patible con los modelos originales.

Tabla 12: Muestra de las cinco primeras filas y seis primeras columnas del dataset M30. Las columnas
corresponden a distintos puntos de medida, mientras que las filas son los distintos instantes temporales,
separados en un intervalo de 15 minutos.

fecha id 1001 1002 1003 1006 1009 1010
2019-01-01 00:00:00 63.0 76.0 90.0 70.0 77.0 65.0
2019-01-01 00:15:00 63.0 78.0 93.0 70.0 74.0 72.0
2019-01-01 00:30:00 63.0 77.0 87.0 66.0 29.0 71.0
2019-01-01 00:45:00 63.0 74.0 79.0 72.0 62.0 57.0
2019-01-01 01:00:00 63.0 75.0 80.0 70.0 75.0 55.0

Seguidamente, se ejecuta el script 4_getting_sensor_graph_info.py, el cual a partir del ar-

chivo del histórico filtrado para la M30, genera dos archivos necesarios para el funcionamiento

de los modelos:

1. Por un lado, se genera un archivo llamado graph_sensor_ids.txt en formato de texto

plano txt, cuyo contenido es cada uno de los valores del campo id (que identifica de

manera única cada uno de los puntos de medida) separados por comas en una única fila.

2. Otro lado, se calculan las distancias (en metros) de todos los puntos con el resto. El

cálculo de estamatriz es necesario para a su vez el cálculo de lamatriz de adyacencias del

grafo. Estas distancias se calculan a partir de las columnas utm_x y utm_y, que guardan

las coordenadas del punto de medida en el sistema UTM. Se han elegido los parámetros

de UTM, ya que este sistema de coordenadas es ortogonal, por lo que no tenemos que

dar cuenta de la curvatura la Tierra en el cálculo de la distancia. El resultado se guarda

en un archivo csv que contiene tres columnas: to, from y cost, donde la columna cost

denota la distancia entre los puntos indicados en las columnas to y from de la misma fila.

La matriz de adyacencias del grafo se calcula usando la técnica de kernel gaussiano truncado

(Thresholded Gaussian kernel) (Shuman et al. 2013), donde el peso de cada arista del grafo

Wij se calcula siguiendo la función gaussiana:

Wij =


exp−ν2ij

σ2
siνij ≤ k

0 siνij > k

(4.1)

donde νij es la distancia entre el sensor i y el sensor j, σ es la desviación estándar de las

distancias y k es el umbral escogido. Este cálculo es realizado por el script gen_adj_mx.py,
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incluido en el código de los modelos.

Por último, se realiza una partición del dataset en tres conjuntos disjuntos, que serán utilizados

en las distintas etapas de entrenamiento, validación y evaluación o testeo de un modelo de

aprendizaje automático. Se nombran a estos conjuntos por su nombre habitual de train, val

y test. La partición se realiza siguiendo el orden cronológico de los datos, a los que también

se les aplica una normalización Z-score. Los porcentajes de la partición se pueden consultar

en la Tabla 13. Este proceso se realiza ejecutando el script generate_training_data.py, que

comparten en común los modelos empleados.

Tabla 13: Partición de los diferentes subconjuntos train / test / val del dataset M30.
Partición train test val
Porcentaje 70 20 10

4.2. Modelos predictivos

En la presente Sección se presentarán brevemente los modelos de predicción que se utilizarán

en el estudio. Aunque en la Sección 2.2, en la discusión del estado del arte, ya se introduje-

ron estos modelos, a continuación vamos a describir formalmente dichos métodos sin entrar

en detalles técnicos. En la Subsección 4.2.1 se introducirá una definición formal al problema

de la predicción del tráfico, mientras que en las Subsecciones 4.2.2 y 4.2.3 se describirán los

algoritmos correspodientes a los modelos DCRNN, y Graph WaveNet respectivamente.

4.2.1. Definición del problema

En primer lugar, es necesario definir la tarea a resolver en este trabajo, el llamado problema

del pronóstico del tráfico. El principal objetivo es predecir los valores futuros de una de las va-

riables asociadas al tráfico, como la velocidad, ocupación o densidad, a partir observaciones

pasadas de estos valores. En el presente caso se pretende predecir la velocidad media de los

vehículos que cruzan los sensores de tráfico.

Se puede definir la red de carreteras como un grafo dirigido y ponderado G = (V, E ,W ), donde

el conjunto de sensores del tráfico son los nodos V, con un total de N nodos, E son los vértices

del grafo que conectan los distintos sensores, y W ∈ RN×N es la matriz de adyacencia pon-

derada, que representa la correlación de los sensores entre sí.
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Es posible expresar un observable asociado a los nodos como X ∈ RN×P , donde P es el

número de características del observable. Si dicho observable es asociado al tráfico en un

instante t como X(t), el problema de la predicción se reduce a aprender una función h que a

partir de un conjunto histórico T ′ de señales es posible obtener otro conjunto de señales en T

instantes futuros:

[X(t−T ′−1), . . . ,X(t)]
h−→ [X(t+1), . . . , X(t+T )] (4.2)

4.2.2. Diffusion Convolutional Recurrent Neural Network (DCRNN)

El modelo DCRNN fue el primero en emplear convoluciones en grafos para tratar el problema

del pronóstico del tráfico. En concreto, el flujo del tráfico es descrito como un proceso de difu-

sión, con transiciones aleatorias representadas por la matriz de transición de estados D−1
0 W ,

siendoD−1
0 = diag(W1) y 1 un vector formado por unos. La operación de difusión por convolu-

ción está formada principalmente por dos términos, el término ya visto de D−1
0 W , y el término

de flujo inversoD−1
I W T , que tiene en cuenta la difusión del flujo en sentido inverso. Entonces,

la convolución sobre un observable X con un filtro fθ se puede escribir como

X :,p ∗ fθ =
K−1∑
k=0

(
θk,1

(
D−1

0 W
)k

+ θk,1
(
D−1

I W T
)k)

X :,p p ∈ {1, . . . , P} (4.3)

donde K es el orden de la aproximación para la difusión, θ1,k y θ2,k son los parámetros de los

filtros de la convolución y X es la cantidad observada.

En la parte temporal se emplea una red recurrente tipo GRU, donde las multiplicaciones de

cada bloque temporal son sustituidas por la convolución de la Eq. (4.3). La arquitectura final

sigue el esquema de codificador-descodificador descrito en Sutskever et al. (2014), que se

puede consultar en la Figura 34.

4.2.3. Graph Wavenet (GWN)

En comparación con el trabajo de Li et al. (2018), Graph Wavenet (en adelante GWN) (Wu et

al. 2019) introduce dos importantes cambios:

• Para construir la matriz de adyacencias del grafo, en DCRNN se asume que dos nodos

cercanos están siempre fuertemente correlacionados, incluso si entre ellos apenas se

registra paso de tráfico entre uno y otro. En cambio, GWN evitar asumir a priori una

correlación espacial. Asignado un vector de características a cada nodo, construye la

matriz de adyacencias del grafo por aprendizaje. Esta matriz de adyacencias aprendida
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Figura 34: Arquitectura del modelo Diffusion Convolutional Recurrent Neural Network, compuesto de
dos partes, el codificador (encoder) a la izquierda y el decodificador (decoder) a la derecha. Una serie
historica sirve de entrada para el codificador, el cual produce unos estados intermedios que sirven de
entrada al decodificador. La arquitectura está basada en el modelo Sequence to Sequence (Sutskever
et al. 2014). Figura tomada de Li et al. (2018).

puede también ser usada en combinación con una matriz construida como en DCRNN.

• GWN utiliza convoluciones de 1D y 2D para la parte temporal, con bloques al estilo de van

den Oord et al. (2016) (ver Figura 35). Esto reduce considerablemente el coste compu-

tacional de DCRNN. Además de esto, GWN implementa una predicción múltiple de 12

pasos temporales a la vez, lo que reduce aún más el tiempo de ejecución comparado con

DCRNN, el cual predecía cada paso temporal de forma recursiva.

Figura 35: Bloque perteneciente a la arquitectura del modelo Graph Wavenet, basado en el trabajo
de van den Oord et al. (2016). Figura tomada de Wu et al. (2019).
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4.3. Evaluación de resultados

A continuación se expondrán los resultados obtenidos del entrenamiento de los modelos con

el conjunto de datos obtenido en la Subsección 4.1. En la Subsección 4.3.1 se mostrarán los

resultados obtenidos con el modelo DCRNN, descrito en la Subsección 4.2.2, y en la Sub-

sección 4.3.2 se hará lo propio con los resultados del modelo GWN, detallado en la Subsec-

ción 4.3.2. En último lugar se realizará una comparativa del conjunto de los modelos en la

Subsección 4.3.3.

4.3.1. DCRNN

En la Figura 36 se pueden consultar la evolución de las pérdidas obtenidas para el conjunto de

entrenamiento y validación durante el entrenamiento del modelo DCRNN. Las diferentes líneas

corresponden a distintos cálculos a los que se les ha incluido los términos directo e inverso en

la convolución de la Eq. (4.3), denotados como D−1
0 W y D−1

I W T , llamado Bi en el gráfico,

incluyendo solo el término directo, denotado como Uni, y despreciando ambos términos, lo que

equivale a no realizar una convolución espacial. Como se puede apreciar, no se encuentran

diferencias entre los tres entrenamientos, lo que significa que la convolución espacial no tiene

ningún efecto sobre el aprendizaje del modelo. Se ha de mencionar que, como se puede ob-

servar la figura, el entrenamiento para el caso bi-direccional solo duró unas 12,500 iteraciones,

lo que equivale a unas 64 épocas. Esto es debido a que, en todos los casos en los que se

ejecutó este cálculo, el entrenamiento recibía una orden de abortar la ejecución (SIGKILL) en

torno a este número de épocas. Se desconoce con seguridad el origen de esta señal de termi-

nar el proceso, ya que no se ha tenido tiempo de explorar el código en profundidad, pero una

pequeña monitorización de los entrenamientos mostró una demanda en memoria RAM alta y

creciente en el tiempo, posible motivo por el que el sistema operativo puede haber abortado el

entrenamiento mucho después de haberse iniciado y alocado en memoria.

Otro hecho a destacar es que el entrenamiento de estos modelos ha sido con una notable

diferencia el más largo de toda la evaluación, ya que en el caso del cálculo bi-direccional el en-

trenamiento tuvo una duración de 5 días, 2 horas, 38 minutos y 37 segundos, quedando aun así

incompleto como se ha explicado antes. Esto nos hace pensar que el código original, además

de los inconvenientes algorítmicos mencionados en la Subsección 4.2.3, la implementación es

inestable en su gestión de la memoria.
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Figura 36: Valores de la pérdida para los conjuntos de entrenamiento y validación durante el entrena-
miento del modelo DCRNN. Las líneas corresponden a Bi: Convolución bi-direccional, Uni: Convolución
unidireccional y NoConv: Sin convolución espacial. Las líneas sólidas representan las pérdidas del con-
junto de entrenamiento, mientras que las líneas discontinuas representan las pérdidas del conjunto de
validación. Se puede apreciar que apenas hay diferencia entre los tres entrenamientos.

En la Tabla 14 se pueden consultar las métricas obtenidas para los entrenamientos mostra-

dos en la Figura 36, donde se muestran el error absoluto medio (MAE) y el error cuadrático

medio (RMSE) en cada uno de los cálculos para el conjunto del horizonte de predicciones.

Este horizonte tiene un intervalo temporal de 15 minutos, abarcando desde una predicción a

15 minutos hasta una a 180 minutos (3 horas). Es una sorpresa comprobar como la media

tanto el MAE y como del RMSE es más baja en el caso en el que no hay convolución espacial,

seguida por el caso en el que solo se incluye la convolución directa y, por último, la convolu-

ción bi-direccional. No solo las convoluciones en una o ambas direcciones no tienen ninguna

influencia, como apuntaba la Figura 36, sino que parece que cada uno de los términos de la

Eq. (4.3) impacta negativamente en el resultado final.

Para comparar cómo evoluciona el error de la predicción para un horizonte cada vez mayor,

hemos representado el error cuadrático medio en un diagrama de barras para los tres cálculos

en la Figura 37. De este gráfico podemos ver que para horizontes a tiempos cortos en modelo

bi-direccional tiene errores más pequeños, pero éstos crecen a tiempos más largos. Es el caso

contrario del modelo uni-direccional, que es mayor a tiempos cortos y disminuye para tiempos

largos. En el caso sin convolución espacial el error se reduce ligeramente para tiempos lar-

gos. Sin embargo, ninguno de los tres modelos muestran una tendencia clara con respecto al

horizonte de predicciones.
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Tabla 14: Error absoluto medio (MAE) y el error cuadrático medio para los entrenamientos del modelo
DCRNN. Las columnas en cada una de estas métricas corresponden a Bi: Convolución bi-direccional,
Uni: Convolución unidireccional y NoConv: Sin convolución espacial. El horizonte de predicciones de
valores futuros tiene un intervalo temporal de 15 minutos. En negrita está marcada la aproximación con
la mejor métrica.

MAE RMSE
Horizonte (min.) Bi Uni NoConv Bi Uni NoConv
15 6.59 6.42 6.29 10.75 14.23 13.30
30 6.79 6.26 6.13 11.58 14.01 13.58
45 7.13 5.73 5.64 12.02 14.43 14.08
60 6.97 5.52 5.45 13.79 13.44 10.59
75 7.28 5.93 5.83 15.23 13.73 13.85
90 4.61 6.11 5.99 13.39 13.20 14.28
105 5.08 5.33 5.26 12.43 12.90 11.41
120 5.34 6.73 5.03 15.01 12.18 11.80
135 6.37 6.59 4.58 14.76 12.55 13.06
150 6.13 5.07 6.58 12.92 10.64 12.78
165 5.59 6.86 6.44 14.14 11.44 12.10
180 5.86 4.60 6.71 14.47 11.88 12.45
Media 6.15 5.93 5.83 13.38 12.89 12.77

Figura 37: Error cuadrático medio sobre el conjunto de test en función del horizonte de predicciones
para el modelo DCRNN. El horizonte de predicciones posee un intervalo temporal de 15 minutos. En
ninguno de los casos el modelo muestra una tendencia clara de dependencia con respecto al horizonte
de predicciones.

4.3.2. Graph Wavenet

En la evaluación para el modelo Graph Wavenet (GWN) se ha incluido el entrenamiento del

modelo con una serie de aproximaciones: el modelo puede contar con los términos de la con-

volución directa e inversa y sin convolución espacial, análogamente al caso del modelo DCRNN

en la Subsección 4.3.1. Además de estas aproximaciones, el modelo puede contar con un tér-
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mino adaptativo, ya mencionado en la descripción del modelo en la Subsección 4.2.3. En total,

contamos con seis aproximaciones: Bi-direccional además de adaptativo (Bi-A), Uni-direccional

además de adaptativo (Uni-A), solo bi-direccional (Bi), solo unidireccional (Uni), solo adaptativo

(A) y sin convolución espacial (UniConv).

Las pérdidas de los conjuntos de entrenamiento y validación para el entrenamiento del mode-

lo Graph Wavenet (GWN) se muestran en la Figura 38. En el gráfico se puede apreciar que

las menores pérdidas son alcanzadas en el caso en que las aproximaciones bidireccional y

unidireccional contienen un término adaptativo, y curiosamente también cuando el cálculo no

incluye una convolución espacial. La línea de las pérdidas prácticamente se solapa en estos

tres casos. Con una pérdida mayor se encuentran las aproximaciones no adaptativas, las cua-

les también se solapan. Con una pérdida claramente mayor al resto se encuentra el caso que

solo contiene términos adaptativos. Esto indica que aunque un conocimiento previo de la ma-

triz de adyacencias es crucial para obtener unos mejores resultados, no obstante es posible

obtener un modelo capaz de aprender la tarea de predicción en este dataset. Todos los en-

trenamientos muestran la misma convergencia, con un primer descenso muy rápida hasta la

décima época, seguida de una convergencia más lenta entre las épocas 10 y 40 épocas.

Figura 38: Pérdidas de los conjuntos de entrenamiento y validación para el entrenamiento del modelo
Graph Wavenet (GWN). Las líneas corresponden a los siguientes entrenamientos: bidireccional adap-
tativo (Bi-A), unidireccional adaptativo (Uni-A), solo bidireccional (Bi), solo unidireccional (Uni), solo
adaptativo (A) y sin convolución espacial (NoConv). Las líneas sólidas representan las pérdidas sobre
el conjunto de entrenamiento, mientras que las líneas discontinuas las representan el conjunto de vali-
dación.

En las Tablas 15, 16 y 17 se muestran resultados para el RMSE, MAE y MAPE del entrena-

miento de los modelos de GWN. En todos ellos el modelo que obtiene es el caso bidireccional

adaptativo, seguido del unidireccional adaptativo y el que carece de convolución espacial. Es-
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tos resultados están en consonancia con lo visto las pérdidas de entrenamiento mostradas en

la Figura 38. Como era de esperar, el mejor resultado se obtiene con el modelo que no asume

aproximaciones, el caso bidireccional adaptativo, seguido del modelo unidireccional adaptativo.

Es curioso notar que el otro modelo con resultado muy similar en cifras es aquel que no incluye

convolución espacial. Esto puede deberse a que en las vías de la M30 no carriles solo tienen un

sentido de la marcha, siendo necesarios coger una salida e incorporarse de nuevo para cambiar

de sentido. Esto hace que a través de los carriles solo fluya tráfico en una dirección, hacien-

do despreciable el término de flujo inverso de la convolución. También es interesante notar de

nuevo, que aunque las métricas relativas al caso solo adaptativo están por apreciablemente

por encima del resto de aproximaciones, es de nuevo posible obtener un modelo predictivo sin

un conocimiento a priori del grafo, lo cual en situaciones en los que se desconoce la estructura

del grafo puede ser de enorme utilidad.

Tabla 15: Error cuadrático medio del modelo GWN sobre el conjunto de test para diferentes tipos de
convolución. En orden, las abreviaturas corresponden a: bidireccional adaptativo (Bi-A), unidireccional
adaptativo (Uni-A), solo bidireccional (Bi), solo unidireccional (Uni), solo adaptativo (A) y sin convolución
espacial (NoConv). El horizonte de predicciones de valores futuros tiene un intervalo temporal de 15
minutos. En negrita está marcada la aproximación con la mejor métrica.

Horizonte (min.) Bi-A Uni-A Bi Uni A NoConv
15 11.29 11.30 11.37 11.38 11.52 11.31
30 11.59 11.61 11.74 11.76 12.06 11.64
45 11.79 11.84 12.09 12.12 12.67 11.86
60 11.72 11.76 11.95 11.97 12.40 11.78
75 11.86 11.92 12.22 12.27 12.93 11.93
90 11.92 11.99 12.34 12.40 13.17 11.99
105 11.96 12.04 12.45 12.51 13.37 12.04
120 12.00 12.08 12.54 12.62 13.55 12.06
135 12.04 12.12 12.63 12.71 13.70 12.09
150 12.08 12.16 12.72 12.81 13.85 12.12
165 12.12 12.21 12.82 12.90 13.97 12.16
180 12.19 12.27 12.93 13.01 14.09 12.21

Media 11.88 11.94 12.32 12.37 13.11 11.93

Por otro lado, es posible visualizar la varianción del error en una de las metricas para predic-

ciones a tiempos más largos. Es el caso de la Figura 39, donde se muestra la variación del

error cuadrático medio para distintos horizontes. En primer lugar en cada uno de los horizontes

se confirma el resultado que se pudo ver tanto en la Figura 38 como en las Tablas 15, 16 y

17: la superioridad de los modelos que combinan convolución espacial directa e inversa con

un tratamiento adaptativo junto con el modelo que carece que convolución espacial. De hecho,

en la Figura se revela que para estos modelos la variación del error para horizontes cada vez

mayores es menor que en el resto de casos. Incluso, el caso con peores resultados, el modelo

solo adaptativo muestra peores resultados para todos los horizontes, mostrando un incremento
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Tabla 16: Error absoluto medio (MAE) del modelo GWN sobre el conjunto de test para diferentes tipos de
convolución. En orden, las abreviaturas corresponden a: bidireccional adaptativo (Bi-A), unidireccional
adaptativo (Uni-A), solo bidireccional (Bi), solo unidireccional (Uni), solo adaptativo (A) y sin convolución
espacial (NoConv). El horizonte de predicciones de valores futuros tiene un intervalo temporal de 15
minutos. En negrita está marcada la aproximación con la mejor métrica.

Horizonte (min.) Bi-A Uni-A Bi Uni A NoConv
15 7.89 7.90 7.97 7.98 8.10 7.91
30 8.11 8.12 8.26 8.28 8.51 8.15
45 8.19 8.22 8.40 8.43 8.77 8.24
60 8.24 8.27 8.51 8.53 8.97 8.30
75 8.28 8.32 8.60 8.64 9.17 8.35
90 8.32 8.37 8.69 8.73 9.34 8.39
105 8.35 8.40 8.77 8.81 9.49 8.42
120 8.38 8.43 8.83 8.89 9.62 8.44
135 8.40 8.46 8.90 8.95 9.74 8.46
150 8.44 8.49 8.97 9.02 9.84 8.49
165 8.47 8.53 9.04 9.09 9.94 8.52
180 8.53 8.58 9.12 9.16 10.01 8.56

Media 8.30 8.34 8.67 8.71 9.29 8.35

Tabla 17: Error porcentual absoluto medio (MAPE) del modelo GWN sobre el conjunto de test para
diferentes tipos de convolución. En orden, las abreviaturas corresponden a: bidireccional adaptativo (Bi-
A), unidireccional adaptativo (Uni-A), solo bidireccional (Bi), solo unidireccional (Uni), solo adaptativo (A)
y sin convolución espacial (NoConv). El horizonte de predicciones de valores futuros tiene un intervalo
temporal de 15 minutos. En negrita está marcada la aproximación con la mejor métrica.

Horizonte (min.) Bi-A Uni-A Bi Uni A NoConv
15 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14
30 0.15 0.15 0.15 0.15 0.16 0.15
45 0.15 0.15 0.16 0.16 0.17 0.15
60 0.15 0.15 0.16 0.16 0.17 0.15
75 0.15 0.16 0.16 0.16 0.18 0.15
90 0.15 0.16 0.17 0.17 0.19 0.16
105 0.16 0.16 0.17 0.17 0.20 0.16
120 0.16 0.16 0.17 0.18 0.20 0.16
135 0.16 0.16 0.18 0.18 0.20 0.16
150 0.16 0.16 0.18 0.18 0.21 0.16
165 0.16 0.17 0.18 0.18 0.21 0.16
180 0.16 0.17 0.18 0.19 0.22 0.16

Media 0.16 0.16 0.17 0.17 0.19 0.16

del error mucho mayor que el resto.

A continuación se presentan resultados de la influencia del modelo completo de GWN (bidi-

reccional adaptativo) con la longitud de la secuencia de entrada, donde también la secuencia

pronosticada varía en longitud a la vez que la secuencia de entrada. Las longitudes de entrada

y salida son de 4, 6, 8, 10 y 12 elementos lo que equivale a secuencias de duraciones de 60,

90, 120, 150 y 180 minutos respectivamente, siendo la de 180 minutos la longitud original de la

muestra en los experimentos anteriores. Las pérdidas de los conjuntos de entrenamiento y va-

lidación pueden observarse en la Figura 40. Se puede apreciar cómo, exceptuando la longitud

Predicción del tráfico en la ciudad de Madrid usando Redes Neuronales de Grafos
60 de 80



Alejandro de la Calle Negro Máster en Análisis y Visualización de Datos Masivos

Figura 39: Error cuadrático medio sobre el conjunto de test en función del horizonte de predicciones
para el modelo GWN. El horizonte de predicciones posee un intervalo temporal de 15 minutos.

de 12, la pérdida es menor cuanto menor es la longitud de la secuencia. La razón por la que la

menor pérdida se obtenga a partir de la más larga secuencia es quizá producida por el hecho

de que los hiperparámetros seleccionados son los mismos que se encontraron al minimizar la

pérdida de un modelo con una secuencia de 12 pasos temporales.

Figura 40: Pérdidas de validación para el entrenamiento del modelo Graph Wavenet (GWN) para distin-
tas longitudes de la secuencia de entrada. Las longitudes de las secuencias son de 4, 6, 8, 10 y 12, lo
que corresponde también a duraciones de 60, 90, 120, 150 y 180 minutos.

En la Figura 18 se muestran resultados de las métricas para el experimento con diferentes

longitudes de secuencia de entrada y salida. En concordancia con el resultado mostrado en la

Figura 40, las mejores métricas se obtienen para el caso de una secuencia de 180 minutos de

duración, unas 3 horas. Uno de los posibles motivos de este comportamiento es el apuntado
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anteriormente, ya que los hiperparámetros utilizados son los que minimizan la pérdida para

el caso de 180 minutos. Además, comprobamos que para secuencias cortas la calidad de la

predicción es mayor empeorando a para tiempos más largos.

Tabla 18: Error cuadrático medio del modelo GWN para diferentes longitudes de secuencia. Las distintas
columnas muestran resultados para secuencias de 60, 90, 120, 150 y 180 minutos de duración. El
horizonte de predicciones de valores futuros tiene un intervalo temporal de 15 minutos. En negrita está
marcada la aproximación con la mejor métrica.

Horizonte (min.) 60 90 120 150 180
15 11.58 11.54 11.51 11.50 11.29
30 12.21 12.14 12.09 12.06 11.59
45 12.63 12.53 12.46 12.41 11.72
60 12.98 12.85 12.77 12.70 11.79
75 - 13.16 13.05 12.98 11.86
90 - 13.42 13.31 13.22 11.92
105 - - 13.53 13.42 11.96
120 - - 13.72 13.61 12.00
135 - - - 13.77 12.04
150 - - - 13.92 12.08
165 - - - - 12.12
180 - - - - 12.19

Media 12.36 12.61 12.81 12.96 11.88

En la Figura 41 se puede ver cambio de la métrica RMSE para predicciones a cada vez tiempos

más largos. Es posible apreciar cómo las predicciones con secuencias de entrada más largas

consiguen un error menos, siendo la predicción con secuencias de 180 minutos notablemente

mejor. Es interesante ver cómo, en cadamodelo, el error de la predicción se va haciendomayor,

teniendo una pequeña variación en el error en el modelo de 180 minutos.

Figura 41: Error cuadrático medio sobre el conjunto de test para las predicciones del modelo GWN, con
diferentes longitudes de secuencia de entrada y salida.
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4.3.3. Comparativa

Finalmente en esta Subsección se presentará una comparativa de los resultados obtenidos

con los modelos DCRNN y GWN. Los experimentos correspondientes a estos modelos son

aquellos que incluyen todos los términos de la convolución, con flujo directo e inverso para el

modelo DCRNN, y además el término adaptativo para el modelo GWN. Paramayor completitud,

se incluyen otros métodos clásicos de predicción de series temporales que servirán de base

para la comparativa. Los métodos son:

• Estático: Consiste solamente en asumir los mismos valores del histórico con una ven-

tana del tiempo marcada por el horizonte de predicción. Es decir, si tenemos un valor

determinado en el primer lugar de la secuencia, y la predicción se hace para tres pasos

temporales, entonces se asume que el cuarto lugar de la secuencia tendrá el mismo va-

lor que el primero. Es decir, que se considera que la serie permanece estática para una

determinada predicción a futuro.

• Promedio histórico (historical average, HA): Este método calcula una media ponderada

de los valores de un histórico de datos.

• VAR (Vector auto-regression): Es un modelo auto-regresivo, que además de incluir el

histórico de valores de esa variable como una combinación lineal, también incluye una

combinación lineal del histórico de otras variables. El retraso (o lag en inglés) es el orden,

o el número de entradas previas del histórico que se incluyen en el cálculo. En este caso

está fijado a 3 (lag=3).

En la Tabla 19 se muestran los resultados de la comparativa. En los métodos de base solo

se han incluido predicciones a 1, 3, 6, y 12 pasos temporales, lo que equivale a 15, 45, 90,

180 minutos. Los resultados muestran los métodos de base son capaces de realizar mejores

predicciones a tiempos cortos, ya que de ellos se obtiene métricas más bajas. Sin embargo,

los modelos basados en grafos muestra un menor error para predicciones largas, y un menor

crecimiento del error a medida que aumentamos el horizonte.

La estabilidad de estos modelos a tiempos largos puede estar causada principalmente por dos

factores: el primero es la importancia de una correcta descripción espacial de la correlación

entre los nodos; y el segundo es un tratamiento temporal que capta la naturaleza no-lineal a

medida que los pronósticos son cada vez más lejanos en el tiempo. No obstante, la similitud

de los resultados vistos en las Subsecciones 4.3.1 y 4.3.2 revela una prácticamente nula in-

fluencia del flujo en dirección inversa en la correlación espacial, por lo que podemos concluir
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que la estabilidad de los modelos es debida en mayor parte a la descripción no-lineal de la

dependencia temporal.

Tabla 19: Resultados de la comparativa de modelos. En la columna de la izquierda se representa el
horizonte de la predicción en minutos, que abarca desde 15 hasta 180 minutos. Para cada fila, la cifra
marcada en negrita es la mejor métrica.

MAE RMSE
Hor. (min) Est HA VAR DCRNN GWN Est HA VAR DCRNN GWN

15 4.42 4.97 4.58 6.59 7.89 9.04 8.69 7.65 10.75 11.29
30 - - - 6.79 8.11 - - - 11.58 11.59
45 6.05 4.97 5.11 7.13 8.19 11.98 8.69 8.41 12.02 11.79
60 - - - 6.97 8.24 - - - 13.79 11.72
75 - - - 7.28 8.28 - - - 15.23 11.86
90 8.06 4.97 5.64 4.61 8.32 15.27 8.69 9.02 13.39 11.92
105 - - - 5.08 8.35 - - - 12.43 11.96
120 - - - 5.34 8.38 - - - 15.01 12.00
135 - - - 6.37 8.40 - - - 14.76 12.04
150 - - - 6.13 8.44 - - - 12.92 12.08
165 - - - 5.59 8.47 - - - 14.14 12.12
180 10.65 4.97 6.53 5.86 8.53 18.95 8.69 10.11 14.47 12.19

La Tabla 20 muestra los tiempos de ejecución de los experimentos mostrados en la Tabla 19

correspondientes a los modelos DCRNN y GWN. Sorprende la gran diferencia de tiempos que

muestra el entrenamiento de modelo GWN con respecto al DCRNN, que ya se mencionó en la

Subsección 4.3.1. Esta diferencia, de días frente a horas, hace mucho más útil el modelo GWN

para una aplicación práctica.

Por último, en las Tablas 21 y 21 se muestran comparados los resultados reportados de estos

modelos para los datasets públicos METR-LA y PEMS-BAY, ya mencionados en la Sección 4.1.

Tanto el MAE como el RMSE son mucho más bajos para los otros datasets. Sin embargo, hay

un par de aspectos que diferencian estos conjuntos públicos con el conjunto de datos de este

trabajo.

• En el caso de METR-LA y PEMS-BAY existe una mayor influencia en la correlación es-

pacial entre nodos, por lo que existen márgenes de mejor en estos datasets debido a

los términos de flujo inverso de la convolución. Como hemos comprobado en la Subsec-

ción 4.3.1 para el modelo DCRNN y en la Subsección 4.3.2 para el GWN, la influencia

espacial en despreciable en los resultados obtenidos.

Tabla 20: Tiempos ejecución de los experimentos mostrados en la Tabla 19 para los modelos DCRNN y
GWN.

Duración DCRNN GWN
5 días 2 h 38 min. 38 s 1 h 58 min. 57 s
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• En segundo lugar estos dataset representan grafos más pequeños como se puedo com-

parar en la Tabla 10, 207 y 325 nodos METR-LA y PEMS-BAY respectivamente frente a

los 417 nodos de M30. Es más, el número de aristas en METR-LA y PEMS-BAY es solo

el 2.2% y 3.4% respectivamente.

Tabla 21: Error absoluto medio (MAE) para los modelos DCRNN y GWN sobre tres conjuntos de datos
diferentes: METR-LA, PEMS-BAY y M30.

DCRNN GWN
Hor. (min) METR-LA PEMS-BAY M30 METR-LA PEMS-BAY M30

15 2.77 1.38 6.59 2.69 1.30 7.89
30 3.15 1.74 6.79 3.07 1.63 8.11
60 3.60 2.07 6.97 3.53 1.95 8.24

Tabla 22: Error cuadrático medio (RMSE) para los modelos DCRNN y GWN sobre tres conjuntos de
datos diferentes: METR-LA, PEMS-BAY y M30.

DCRNN GWN
Hor. (min) METR-LA PEMS-BAY M30 METR-LA PEMS-BAY M30

15 5.38 2.95 10.75 5.15 2.74 11.29
30 6.45 3.97 11.58 6.22 3.70 11.59
60 7.60 4.74 13.79 7.37 4.52 11.72
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5. Conclusiones y trabajo futuro

Finalmente, en este Capítulo se presentarán las conclusiones del presente trabajo, en el que

se repasarán los principales hallazgos, tanto del análisis del dataset compilado a partir de datos

publicados para la ciudad de Madrid, como para las evaluaciones de los modelos predictivos

con dicho conjunto de datos. Por último, se concluirá este trabajo apuntando a posibles líneas

futuras para la continuación de este estudio, ya sea extendiendo la investigación en modelos

predictivos basados en aprendizaje profundo, o ampliando a otros conjuntos de datos de natu-

raleza distinta. En la Sección 5.1 se expondrán las conclusiones, mientras que en la Sección 5.2

se realizará un comentario de las posibles líneas futuras de trabajo.

5.1. Conclusiones

El presente trabajo ha tenido como objeto el evaluar la precisión y eficiencia de una pareja

de modelos de predicción de aprendizaje automático basados en grafos sobre un conjunto de

datos recogidos de sensores situados en la M30 de la ciudad de Madrid. A continuación se

repasarán las conclusiones alineadas con los principales objetivos propuestos en este trabajo:

• En la Sección 2.1 se ha analizado la problemática del tráfico, describiendo las principales

consecuencias negativas que conllevan para las sociedades modernas: la congestión, los

accidentes y la contaminación. Los estudios relativos a la congestión mencionados en la

Subsección 2.1.1 señalan las cada vez mayores pérdidas asociadas en los atascos, no

solo de tiempo por parte de los usuarios de medios de transporte rodado, sino también

su coste económico, un 1% de PIB europeo según cálculos de la Comisión Europea. Se

estima que en la ciudad de Madrid el tiempo perdido en un viaje de 30 minutos es de

17 minutos por las mañanas y 14 por las tardes, lo que equivale a unos cuatro días y 21

horas al año.

Los accidentes de tráfico son otros de los problemas derivados del tráfico, que en Espa-

ña ascendieron a 104,080 en 2019 según datos oficiales. De estos, casi el doble ocurrió
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en vías urbanas (66,741) que en carreteras convencionales (37,339). Esta diferencia es

incluso mayor en el caso de Madrid, donde la proporción es de 4 accidentes en vías urba-

nas por cada uno en inter-urbanas. La dependencia de diversos factores del tráfico con

los accidentes ha sido ampliamente estudiada en el pasado, estableciendo una relación

directa de la siniestralidad con la congestión del tráfico.

Por último, pero no menos importante, otra de las consecuencias adversas del tráfico es

la contaminación del aire, la cual la Organización Mundial de la Salud estima que causa

unas cuatro millones de muertes prematuras al año, de las cuales medio millón se pro-

dujeron en Europa en 2015. Entre los principales factores que afectan a la calidad del

aire de las ciudades está el tráfico rodado. Es por ello que gobiernos locales y estatales

han trazados planes de regulación del tráfico en núcleos urbanos, como los sucesivos

protocolos implantados en la ciudad de Madrid, que han conseguido disminuir los niveles

de NO2 un 20% entre los años 2010 y 2019. Por todo lo anterior, investigaciones y de-

sarrollo de nuevos modelos matemáticos cada vez más precisos y robustos son de vital

importancia para que instituciones y organismos públicos puedan proponer regulaciones

y soluciones adecuadas y eficaces a los problemas causados por el tráfico rodado.

• Se ha repasado el estado del arte en la Sección 2.2, la cual se ha centrado en modelos

de aprendizaje automático clásico y profundo, en las Subsecciones 2.2.1, 2.2.2 y 2.2.3

respectivamente. En cuanto a los primeros, la principal limitación de los modelos clási-

cos es que necesitan de una ingeniería manual sobre las características de entrada que

hace que no sea una técnica factible para un volumen de datos elevado. Para los mode-

los de aprendizaje profundo, los modelos de redes recurrentes han supuesto un avance

notable en el desarrollo de modelos del tráfico, ya que al procesar una serie de datos

de forma secuencial, permiten captar las dependencias temporales de las distintas va-

riables del tráfico. Sin embargo, estos modelos fallan a la hora de captar las complejas

inter-dependencias espaciales entre los distintos puntos de medida del tráfico, siendo

insuficientes a la hora de adaptarse al cambiante flujo del tráfico. Es aquí donde los mo-

delos de aprendizaje basados en grafos aportan su ventaja, al incorporar una correlación

entre los nodos de una red de carreteras por medio de un grafo. El conocimiento de es-

te grafo se puede tener de manera previa, como en el caso de modelos como DCRNN,

o puede ser desconocido a priori, como el caso de modelos como GWN y sus suceso-

res, que incorporan el grafo a través de una matriz de adyacencias aprendida durante el

entrenamiento del modelo.
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• En la Sección 4.1 se ha descrito la creación de un conjunto de datos nuevo relativo a

la ciudad de Madrid, a partir de datos publicados en fuentes institucionales. Estos datos

provienen de mediciones de sensores situados en las carreteras de la M30, una vía de

circulación rápida alrededor del distrito centro de la ciudad de Madrid. El grafo que repre-

senta la red de carreteras descrita está compuesta por un total de 417 puntos de medida,

y que comprenden un periodo de seis meses, de enero a junio de 2019.

En la Subsección 4.1.1 se han descrito los dos conjuntos de datos a partir de los cuales

se ha construido el dataset: el conjunto relativo a los puntos de medida y el histórico del

tráfico desde 2013.

A continuación, en la Subsección 4.1.2 se ha realizado un análisis exploratorio de los da-

tos. En este pequeño estudio se ha mostrado el carácter periódico de los datos, con dos

claras frecuencias: una diaria y otra semanal. En la diaria existen claramente máximos

de actividad alrededor de las horas punta de entrada y salida del trabajo, y un mínimo de

actividad de madrugada, entre la medianoche y las cuatro de la mañana. En la frecuencia

semanal existen claras diferencias entre los valores de los días laborables y los relativos

al fin de semana, con una fuerte bajada de la actividad durante los sábados y domingos.

En cuanto a la frecuencia anual, al restringirse este trabajo a solo los seis primeros me-

ses del año no ha sido posible observar una estacionalidad, aunque sí ha sido interesante

notar un descenso de actividad en abril, atribuible con las vacaciones de Semana Santa.

La Subsección 4.1.3 describe el pre-procesado y limpieza de los datos con los scripts de

python creados en este trabajo para generar el conjunto de datos que sirva a los modelos

predictivos.

• Se han descrito los modelos elegidos para este trabajo en la Sección 4.2. Estos mode-

los han sido seleccionados por mostrar una evolución en el estado del arte respecto a

la predicción basada en grafos. En la Subsección 4.3.1 y 4.3.2 se han mostrado los re-

sultados obtenidos con los modelos DCRNN y GWN, del cual de este primero se ha de

destacar el ingente tiempo de ejecución requerido para su entrenamiento, lo cual dificulta

en gran medida su experimentación con él. Los resultados muestran una influencia nula

de la dependencia espacial en la predicción, ya que es inapreciable la diferencia entre

las métricas en el caso que incluye la convolución espacial y la que no lo incluye. Este

es debido probablemente a la naturaleza del grafo que representa el conjunto de datos,

ya que la M30 es un conjunto de vías de único sentido de la circulación, y para la que

un cambio de sentido implica un cambio de carretera, no de carril, por lo que no existe
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tráfico cruzado en ambos sentidos dentro de una misma vía.

Además, para el modelo GWN la inclusión del término adaptativo mejora sensiblemente

la preedición, pero por sí solo no es capaz de igualar la precisión en el caso en que sí

contamos con la matriz de adyacencias. Esto apunta no solo a que el conocimiento previo

del grafo es crucial para un pronóstico más preciso, sino también que es posible entrenar

unmodelo predictivo que tenga en cuanta la correlación espacial sin tener a priori la matriz

de adyacencias.

• Por último, en la comparativa final de la Subsección 4.3.3 ha sido posible apreciar que,

aunque los modelos de base, mucho más sencillos, son capaces de realizar mejores

predicciones a tiempos cortos, los modelos basados en grafos son capaces de realizar

pronósticos a tiemposmuchomás largos sin incrementar su error. La estabilidad en la pre-

dicción (el hecho de que cometan un error constante para horizontes cada vez mayores)

puede ser debido a su tratamiento de la correlación espacial y temporal. Sin embargo, co-

mo se ha expuesto antes, la correlación espacial tiene una dependencia despreciable en

los resultados de este trabajo, por lo que concluimos que la descripción no-lineal llevada

a cabo por estos modelos juega un papel esencial para realizar predicciones a tiempos

cada vez más futuros.

5.2. Trabajo futuro

Una de las líneas más inmediatas de trabajo es la ampliación de la evaluación a un mayor nú-

mero de modelos predictivos, tanto de modelos basados en grafos, como de otros basados en

otras arquitecturas. Entre los modelos que merecen una exploración con el conjunto de datos

de la M30 están los que construyen una correlación espacio-temporal explicita, como el de Yu

et al. (2019) o el más reciente de Yang et al. (2021); o también que emplean mecanismos de

atención como S. Guo et al. (2019) y Do et al. (2019).

Sin embargo, en los últimos años las redes llamadas transformers (Vaswani et al. 2017), basa-

das en mecanismos de atención, están revolucionando el panorama del aprendizaje profundo,

tanto en lenguaje (Brown et al. 2020; Devlin et al. 2019), como en visión (Chen et al. 2020;

Dosovitskiy et al. 2020; Ramesh et al. 2021). Aunque STAWnet (Tian et al. 2021) empleaba

mecanismos de atención, existen trabajos recientes en los que emplean arquitecturas basadas

en transformers, como el de L. Cai et al. (2020). En futuras evaluaciones se podría plantear
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una comparativa de modelos basados transformers contra aquellos basados en grafos.

Por otro lado, este trabajo se ha restringido a las vías de la M30, un conjunto de carreteras

de circulación rápida alrededor del distrito centro de la ciudad de Madrid. Como se discutió en

la Subsección 4.1.2, los datos relativos a estas vías se caracterizan por reflejar fuertemente

su naturaleza. En futuros estudios sería interesante ampliar el estudio al resto de datos de

tráfico interurbano de Madrid. En los datos provenientes de tráfico interurbano convencional

esperamos ver una correlación entre más puntos de media, en la que el flujo del tráfico en

ambos sentidos juegue en mayor papel que el visto en este estudio.
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