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RESUMEN
La gestión del tráfico urbano enfrenta desafíos crecientes debido al aumento poblacional, la

saturación vial y las deficiencias en la infraestructura. Este proyecto presenta un modelo híbrido que
combina Redes Convolucionales de Grafos (GCN) y Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM) para
predecir la velocidad promedio del tráfico en intersecciones urbanas, aprovechando las dependencias
espaciales y temporales. El componente espacial (GCN) modela las relaciones entre intersecciones

como un grafo, mientras que el componente temporal (LSTM) captura patrones históricos del tráfico.
El modelo se evaluó utilizando un conjunto de datos del Departamento de Transporte de California,

que incluye 30 intersecciones de la interestatal 5 con una resolución temporal de cinco minutos
durante una semana (diciembre de 2023). Los datos se dividieron en entrenamiento (80%) y prueba
(20%). Los resultados clave demuestran que el modelo supera los métodos tradicionales de predicción

de tráfico, con limitaciones en la escalabilidad para redes viales más grandes y un alto costo
computacional. El estudio utilizó Google Colab como entorno de prueba, procesando datos originales
en un conjunto de datos filtrado de 28 intersecciones en la semana de 3 de diciembre de 2023 hasta el
7 de diciembre de 2023. El modelo híbrido integra datos espaciales y temporales de manera efectiva,
ofreciendo una herramienta prometedora para mejorar la predicción y gestión del tráfico urbano. El
conjunto de datos y el código están disponibles en un repositorio público de GitHub para garantizar

la reproducibilidad.

Palabras clave: Gestión del Tráfico Urbano, Dependencias Espaciales, Dependencias Temporales,
Modelo Híbrido, Redes Convolucionales de Grafos (GCN) y Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM)



8

ABSTRACT
Urban traffic management faces growing challenges due to population growth, road saturation, and
infrastructure deficiencies. This project presents a hybrid model that combines Graph Convolutional

Networks (GCN) and Long Short-Term Memory (LSTM) to predict the average traffic speed at
urban intersections, leveraging spatial and temporal dependencies. The spatial component (GCN)

models relationships between intersections as a graph, while the temporal component (LSTM)
captures historical traffic patterns. The model was evaluated using a dataset from the California

Department of Transportation, including 30 intersections along Interstate 5 with a temporal
resolution of five minutes over a one-week period (December 2023). The data were split into training
(80%) and testing (20%). Key results demonstrate that the model outperforms traditional traffic

prediction methods, with limitations in scalability for larger road networks and high computational
costs. The study used Google Colab as the testing environment, processing raw data into a filtered
dataset of 28 intersections during the week of December 3, 2023, to December 7, 2023. The hybrid
model effectively integrates spatial and temporal data, offering a promising tool to improve urban

traffic prediction and management. The dataset and code are available in a public GitHub repository
to ensure reproducibility.

Key words: Urban Traffic Management, Spatial Dependencies, Temporal Dependencies, Hybrid
Model, Graph Convolutional Networks (GCN) and Long Short-Term Memory (LSTM)
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Neural Network with Graph Convolutional Network
and Long Short Term Memory for Predicting Average

Urban Traffic Speed
Paul Corella, Universidad San Francisco de Qutio, Israel Pineda, Universidad San Francisco de Quito,

Abstract—Urban traffic management faces significant
challenges due to population growth, road saturation,
and infrastructure deficiencies. This study presents a
hybrid model combining Graph Convolutional Networks
(GCN) and Long Short-Term Memory (LSTM) to
predict average traffic speed at urban intersections by
leveraging spatial and temporal dependencies. Eval-
uated on a dataset from the California Department
of Transportation, including 30 intersections along
Interstate 5 with five-minute temporal resolution over
one week in December 2023, the model demonstrated
superior performance compared to traditional methods,
despite scalability and computational cost limitations.
Conducted in Google Colab, the study processed raw
data into a filtered dataset of 28 intersections, effectively
integrating spatial and temporal data for improved
traffic prediction. The dataset and code are publicly
available to ensure reproducibility.

Index Terms—Urban Traffic Management, Spatial De-
pendencies, Temporal Dependencies, Hybrid Model,
Graph Convolutional Networks (GCN) and Long Short-
Term Memory (LSTM).

I. Introducción

EL tráfico vehicular representa un desafío significativo
para las redes viales urbanas. Principalmente, la

problemática se evidencia en velocidades reducidas, largos
tiempos de espera de los usuarios en los atascos, etc. Este
fenómeno es producto de una saturación vial y sobre todo
de una mala gestión de los embotellamientos.

Dentro de las principales causas que intensifican la con-
gestión vehicular se puede destacar el crecimiento demográ-
fico conforme lo que se indica en estudio realizado por Ian
Thomson y Alberto Bull para la CEPAL[5]. Inherentemente
un aumento de la población implica un crecimiento en el
parque automotor que sobrecarga las redes viales. Por otro
lado, también se suma al problema una infraestructura
vial pobre con redes viales ineficientes que no permiten la
gestión adecuada de un gran volumen de vehículos [6].

Por otro lado, existen grandes metrópolis que se ven
afectadas por las características y limitaciones geográficas.
Actualmente, se cuenta con pocos estudios que se enfoquen
en la simulación del comportamiento del tráfico [7]. Hoy
en día, la gestión y planificación del tráfico tiene que

Paul Corella and Israel Pineda was with Colegio de Ciencias
e Ingenierías, Universidad San Francisco de Quito, Quito, e-mail:
(pcorella@estud.usfq.edu.ec and ipineda@usfq.edu.ec

hacer frente a desafíos como la dependencia espacial y
la dependencia temporal del flujo de autos. Por esta razón,
todos los modelos que se diseñen para brindar una solución
a este problema deben tomar en cuenta esta relación
espacial temporal.

Para aquello relacionado a la relación espacial, se indica
que esta se refiere a la influencia entre las intersecciones
centrales con sus similares adyacentes. Principalmente,
se enfoca en describir la forma en la cual una acción
suscitada en un cruce vial puede afectar en cadena a los
demás. Por ejemplo, algunos estudios detallan la relación
dinámica entre intersecciones donde los semáforos buscan
optimizar en conjunto la eficiencia de la red vial [8]. En estos
estudios se indica que una apropiada toma de decisiones
permite optimizar el flujo entre intersecciones. Con esto
en mente, es crucial que el modelo que se proponga como
solución a la gestión del tráfico capture adecuadamente el
dinamismo y la dependencia entre intersecciones para de
ese modo establecer un patrón que describa correctamente
el comportamiento del sistema.

Por otro lado, la dependencia temporal, según se menciona
en trabajo desarrollado por Octavio Salcedo, César Augusto
Hernández y Andrés Escobar, corresponde a las condiciones
actuales del tráfico vehicular que se ven influenciadas por
los estados previos [9]. La evolución temporal en las común-
mente conocidas horas pico, mismas que corresponden a
franjas horarias que se caracterizan por la acumulación de
vehículos, son el producto de la acumulación de autos en un
cruce vial con el paso del tiempo. Entonces, los retrasos por
la congestión vehicular son consecuencia de interacciones
dinámicas de estados previos del sistema. Un claro ejemplo
de esta dependencia es una intersección que a medida que
pasa el tiempo va cargándose de más autos. Por lo tanto,
los modelos predictivos que se propongan deben ser capaces
de identificar los patrones a lo largo del tiempo utilizando
datos históricos.

Para abordar una solución apropiada de la gestión del
tráfico, es fundamental que el modelo predictivo se diseñe
con base en el aprendizaje de las interacciones profundas
espacio-temporales del sistema. El modelo debe ser capaz de
representar el patrón de comportamiento y los factores que
influyen en este. Estudios como el desarrollado por Nautiyal
y Bathla sugieren que se integren sensores IoT como los
que se muestran en la Figura 1 [10]. El propósito de estos



13

dispositivos es proveer datos históricos para determinar pa-
trones más precisos. Los sistemas de transporte inteligentes
proporcionan un enfoque prometedor que permite lidiar
con la problemática de las dependencias.

Figure 1. Sensores IoT para redes viales [1].

En resumen, la gestión del tráfico requiere de modelos,
tecnologías y datos que en conjunto permiten tener una
comprensión profunda de los patrones tomando en cuenta
la relación entre los cruces viales y el comportamiento a lo
largo del tiempo.

II. Trabajos Previos

Los modelos de predicción de tráfico que actualmente
existen permiten identificar los complejos patrones de flujo
vehicular en las redes viales urbanas. El principal objetivo
de estos modelos es capturar el comportamiento dinámico
de la infraestructura vial incluyendo las variaciones tem-
porales y las interacciones espaciales. A continuación, se
muestran los modelos existentes:

A. Modelos basados en redes neuronales recurrentes (RNN)

Este tipo de redes neuronales, con su variante Long-Short
Term Memory (LSTM), son excepcionales y ampliamente
usadas para modelar los fenómenos temporales y sus
dependencias. Este tipo de redes neuronales son capaces
de procesar secuencias de datos históricos que permiten
predecir un patrón de comportamiento partiendo de la
periodicidad de los datos. Particularmente, el uso de
LSTMs, como se muestra en la Figura 2, ha resultado
ser eficiente al manejar datos históricos del tráfico que
son altamente variables y no dinámicos. En el estudio
desarrollado para ZTE Communications se emplea un
modelo desarrollado a partir de esta arquitectura de redes
recurrentes del tipo LSTM. Este modelo permitió que
pueda capturar las relaciones de los datos históricos y luego
proporcionar un escenario en el futuro [2]. Se destaca que
este modelo propuesto es particularmente efectivo ya que
permite identificar los patrones temporales a corto y largo
plazo. La conclusión del estudio enfatiza en resaltar que
la dependencia temporal es crucial para modelar sistemas
dinámicos temporales como el tráfico vehicular.

Figure 2. Diagrama estructural de red neuronal LSTM [2].

B. Modelos basados en edes neuronales convolucionales
(CNNs)
Las redes neuronales convolucionales fueron diseñadas en
principio para resolver problemas de visión computacional;
sin embargo, estas han sido adaptadas para capturar un
patrón que represente el comportamiento del tráfico en la
red vial. Su principio de funcionamiento aplicado para el
propósito de estudio del tráfico vehicular pretende tratar
a la red como un gráfico, esto a su vez permite modelar
las condiciones de ubicación de un vehículo y trazar su
influencia en las zonas adyacentes. Un estudio desarrol-
lado por Gonzalvez en el 2017 utiliza redes CNN que
permiten analizar datos espaciales del tráfico evidenciando
la interacción entre los segmentos adyacentes a través de
relaciones convolucionales [11]. En este trabajo se procesa
una “Imagen del tráfico” para detectar un patrón que
describe el comportamiento del sistema. La red propuesta
mostró tener una alta efectividad para predecir condiciones
críticas de tráfico.

C. Modelos combinados (Spatio – Temporal models)
Estos modelos son el resultado de combinar los dos modelos
descritos anteriormente. Su principio de funcionamiento se
basa en combinar las CNNs para capturar las dependencias
espaciales y las RNNs para capturar la parte temporal.
Estas arquitecturas combinadas se caracterizan por integrar
tanto las variaciones de espacio y tiempo. En el 2017 un
estudio desarrollado propuso un modelo de red hibrido que
combina CNNs y LSTMs [12]. Este enfoque resultó, según
sus experimentos, ser sumamente efectivo para la predicción
del tráfico de una red vial grande y a su vez se destaca
que ya toma en cuenta los dos factores de dependencias el
espacio y el tiempo.

D. Modelos basados en redes de grafos (Graph Neural
Networks GNNs)
Estas arquitecturas de redes neuronales, las mismas que se
presentan en la Figura 3, son especialmente óptimas para
modelar la infraestructura vial puesto que son capaces
de representar de forma apropiada la red vial a través
de intersecciones (nodos) y de carreteras (aristas). La
ventaja del uso de estas redes es que incorporan información
estática e información dinámica. El modelo desarrollado por
Yu y Yin utiliza una red de grafos con una capa recurrente
[3]. Con este estudio se demostró que el uso de GNNs es
una técnica robusta para la predicción de configuraciones
complejas de redes viales.
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Figure 3. Diagrama estructural de red neuronal STGCN [3].

E. Modelos basados en series temporales multivariables)
Los modelos autorregresivos como ARIMA han demostrado
ser herramientas eficaces para modelar series temporales
debido a su capacidad para capturar patrones históricos
y tendencias. Sin embargo, en el contexto del tráfico
vehicular, donde las interacciones entre segmentos viales
son fundamentales, los modelos tradicionales presentan
limitaciones al enfocarse en datos univariados. Para abordar
esta complejidad, se han desarrollado variantes híbridas que
combinan ARIMA con información espacial, permitiendo
considerar las interdependencias entre diferentes tramos de
una red vial. El enfoque híbrido propuesto por Vanajakshi
y Kumar integra datos espaciales, como densidad vehicular
o flujo entre segmentos conectados, dentro de la estructura
autorregresiva de ARIMA [13]. Este modelo se basa en una
serie de pasos: preprocesamiento de datos recolectados de
sensores, ajuste de modelos ARIMA para capturar patrones
temporales en segmentos específicos y la incorporación de
matrices espaciales que reflejan la influencia entre carreteras
adyacentes. Esto mejora significativamente la precisión en
predicciones, facilitando una mejor gestión del tráfico y
planificación de rutas.

F. Modelos de transformadores espacio – temporales
Este tipo de modelos se inspira en el uso de arquitecturas
conocidas como Transformers comúnmente utilizadas en
el procesamiento de lenguaje natural. Su principal car-
acterística en este campo es que permiten incorporar y
manejar de manera adecuada la dependencia a lo largo
del tiempo. En 2024, se propuso un modelo basado en
Transformers Espacio-Temporales para la predicción del
tráfico vehicular. La ventaja de este estudio radica en
que su enfoque permite capturar la relación espacial y
temporal con una alta resolución y brindando predicciones
más precisas [4]. La arquitectura del modelo propuesto se
muestra en la Figura 4.

III. Descripción del problema
Predecir el comportamiento del tráfico vehicular a través
de una modelo de red neuronal es una solución adecuada
al crítico problema de la gestión del transporte inteligente.
Principalmente el objetivo del modelo híbrido propuesto es

Figure 4. Diagrama estructural de red neuronal espacio temporal
con el uso de attention transformers [4].

predecir el estado futuro de alguna característica del tráfico,
en este caso la velocidad promedio en cada intersección a
través del uso de datos históricos. El mayor reto al que se
enfrenta este modelo es la naturaleza no lineal de los datos,
así como su dependencia temporal y espacial. El enfoque
combinado de las Redes Neuronales Graph Convolutional
Network (GCN) y las Redes Neuronales Recurrentes Long
Short Term Memory (LSTM) abordan este desafío ya que
cada componente se encarga de integrar las dependencias
espaciales y temporales respectivamente.

A. Dependencia espacial
El tráfico en una intersección está siempre bajo la influencia
de lo que sucede a su alrededor en los otros nodos. Por
ejemplo, si un alto flujo vehicular se presenta en una
intersección, las rutas alternativas aledañas van a ser
directamente afectadas. Para representar este fenómeno, se
utiliza el componente GCN, el cual permite modelar esta
relación entre intersecciones de la red vial a través de un
grafo donde cada nodo representa una intersección y cada
arista es la carretera que une dos o más nodos.

B. Dependencia temporal
El patrón del tráfico varía a lo largo del tiempo con
fluctuaciones en el corto plazo como son patrones horarios
hasta fluctuaciones a largo plazo como las tendencias diarias
o semanales. Las redes propuestas LSTM son eficaces para
capturar las series de tiempo con dependencias temporales
de larga duración.

IV. Metodología Propuesta
El presente estudio propone la combinación de dos mod-
elos, las Redes Convolucionales de Grafos (GCNs) y las
Redes Neuronales Recurrentes Long Short Term Memory
(LSTMs) de manera similar al estudio desarrollado por Ling
Zhao el cual combina el componente GCN y Gated Recur-
rent Unit (GRU) [14]. El propósito de esta combinación de
modelos para formar un único modelo híbrido es diseñar
una arquitectura de red neuronal que sea capaz de capturar
las relaciones espaciales y temporales para proporcionar
una predicción precisa y acorde al comportamiento de cada
intersección de una sola característica. Por ejemplo, la
velocidad promedio de una intersección. El uso combinado
de GCN+LSTM es en principio una solución prometedora
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para brindar un soporte técnico en la predicción del tráfico
vehicular. Sin embargo, es crucial que se tome en cuenta
que el modelo debe afrontar retos importantes como la
normalización de los datos, la limitación de las unidades
de procesamiento, y la complejidad del modelo híbrido.

A. Descripción del componente espacial (GCN)
En este estudio se utilizan las Redes Neuronales Con-
volucionales (GCN) como un mecanismo que permite
compartir la información entre los nodos. Su principio
de funcionamiento se basa en extender la idea de la
convolución al dominio de los grafos. Si bien la convolución
es más conocida en el análisis de imágenes, también se
aplica para el procesamiento de datos estructurados como
grafos mediante la interacción entre sus nodos y sus
aristas. El objetivo de una estructura GCN es generar
representaciones embebidas de los nodos. Esto a su vez
permite capturar sus características individuales y también
las características de la estructura del grafo. El concepto de
convolución se refiere a el proceso que agrega información
de los nodos vecinos para actualizar la información del
nodo central; de este modo se comparte la información a
lo largo de toda la estructura. Los módulos clave de una
GCN corresponden a:

Matriz de características Se representa con X donde N
es el número de nodos y F es la cantidad de características
por nodo. Matemáticamente se expresa como:
Una matriz de características X ∈ RN×F :

• N: Número de nodos.
• F: Número de características por nodo.

Matriz de adyacencia Se representa con A donde N
es el número de nodos. Esta matriz facilita representar
la conexión entre nodos. Principalmente, se compone
valores de 1 para indicar que efectivamente existe una
conexión entre dos intersecciones y de 0 cuando no hay
una carretera que una las intersecciones en cuestión.
Matemáticamente se expresa como:
A[i, j] = 1 si hay una arista entre el nodo i y el nodo j, y
0 en caso contrario.
Una vez definida la matriz de características y la matriz
de adyacencia como entradas del modelo, el esquema de
funcionamiento de la GCN es el siguiente:

El primer paso corresponde a la normalización de la matriz
de adyacencia. Para ello se hace uso de la matriz laplaciana.
Matemáticamente se expresa de la siguiente manera: La
matriz Ã se define como:

Ã = D−1/2(A + I)D−1/2

Donde:

• A es la matriz de adyacencia.
• I es la matriz identidad que permite incluir los self-

loops en cada nodo y, de esa manera, preservar la
información del nodo central.

• D es la matriz diagonal de grados, de dimensión N ×
N , que permite normalizar la matriz de adyacencia.
Matemáticamente se representa:

D[i, i] =
∑

j

A[i, j].

Para la propagación de características, la información de
los nodos se actualiza mediante la siguiente expresión
matemática:

H(l+1) = σ
(

ÃH(l)W (l)
)

Donde:

• H(l) corresponde a la matriz de características en la
capa l. Esta matriz tiene la misma dimensión que la
matriz de características X, que contiene los datos de
entrada para el modelo.

• W (l) corresponde a la matriz de pesos con dimensión
N × N .

• σ corresponde a la función de activación del modelo.
Esta puede ser una función sigmoide, una función
ReLU o cualquier otra función de activación.

• Ã corresponde a la matriz de adyacencia normalizada,
de dimensiones N × N .

Cabe destacar que se pueden agregar tantas capas convolu-
cionales como se considere apropiado. Cada capa puede
tener su propia función de activación. Para el presente
estudio se utilizan dos capas GCN que se representan a
través de la siguiente ecuación:

f(X, A) = σ
(

Â ReLU
(

ÂXW0

)
W1

)
En resumen, este componente del modelo es el encargado
de aprender las dependencias espaciales entre los nodos.
Su principal función es combinar las características
individuales de cada nodo para aprender su representación
en toda la estructura. En la Figura 5 se muestra una
representación de este componente aplicado para tres
nodos. En esencia lo que se busca con esto es que cada
nodo comparta su información con sus nodos adyacentes y
viceversa. Este componente se aplica y se repite para cada
uno de los vectores en cada tiempo t.

Figure 5. Componente GCN en aplicado a tres nodos
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B. Descripción del componente temporal (LSTM Units)
Para este componente se utiliza el modelo de Red Neuronal
Recurrente LSTM. La unidad LSTM es un tipo de célula
diseñada para identificar patrones a lo largo del tiempo
que contengan secuencias de datos, evitando problemas
comunes de las Redes Neuronales Recurrentes (RNNs)
como el desvanecimiento del gradiente o la explosión del
gradiente.

La estructura de una unidad LSTM incluye dos estados
y tres compuertas que en conjunto permiten controlar el
apropiado flujo de información. A continuación, se describe
cada uno de ellos:

• Estado de celda ct: Corresponde a la memoria a
largo plazo que transporta información a través de
cada iteración. Este valor se actualiza con cada paso
de tiempo a través de las compuertas.

• Estado oculto ht: Corresponde a la salida de la
unidad LSTM. El valor de este estado contiene la
información inmediata y relevante del paso en el
tiempo t.

• Compuerta de entrada: Esta compuerta se encarga
de determinar qué porcentaje de nueva información se
almacenará en el estado de celda. Su comportamiento
se describe mediante la ecuación:

it = σ (Wi · xt + Ui · ht−1 + bi)

• Compuerta de olvido: Esta compuerta determina
qué porcentaje de información debe ser descartada. Su
principio de funcionamiento se describe como:

ft = σ (Wf · xt + Uf · ht−1 + bf )

• Compuerta de salida: Esta compuerta establece
cuánta información del estado de celda ct influye en
el estado oculto ht. Su relación matemática es:

ot = σ (Wo · xt + Uo · ht−1 + bo)

El estado de celda ct y el estado oculto ht se actualizan
en cada paso de tiempo según las siguientes ecuaciones:

ct = ft ⊙ ct−1 + it ⊙ tanh (Wc · xt + Uc · ht−1 + bc)

ht = ot ⊙ tanh(ct)

Donde:

• xt: Entrada en el paso de tiempo t.
• W , U , b: Son matrices de pesos y sesgos correspondi-

entes a las compuertas.
• σ: Función sigmoide.
• ⊙: Producto elemento a elemento.
• tanh: Función tangente hiperbólica.

En resumen, la principal característica de la unidad LSTM
son la persistencia de la memoria, es decir que el uso de
las compuertas permite determinar la información que
se preserva y la información que se descarta. Partiendo
desde lo más básico una LSTM es una Red Neuronal con

compuertas que permite memorizar información a largo
plazo. Para conformar una red LSTM se requiere combinar
en serie cuantas unidades LSTM se desee analizar. En
este estudio en específico se trabaja con una ventana de
cuatro unidades hacia el pasado que permiten predecir el
valor presente. En la Figura 6 se muestra como la unión
secuencial de cuatro unidades LSTM permiten predecir el
quinto valor.

Figure 6. Componente LSTM en aplicado a una ventana de cuatro
unidades de tiempo

C. Descripción del modelo combinado GCN+LSTM
En esencia el modelo combinado utiliza el componente
GCN para compartir la información entre nodos en cada
uno de los pasos de tiempo. Esto garantiza que exista
la dependencia espacial entre los nodos. Como salida
del componente GCN se tiene vectores de características
con información compartida entre toda la infraestructura.
Luego se encadenan tantas unidades LSTM como se deseen.
Para este caso de estudio en específico se utilizan cuatro
unidades LSTM que representan una ventana de cuatro
unidades de tiempo (t-4, t-3, t-2, t-1). El estado oculto
de la cuarta unidad LSTM es la salida de la cadena y
corresponde al valor predicho (t). Este proceso se replica
en cada uno de los nodos.

En la Figura 7 se representa la arquitectura completa del
modelo híbrido.

D. Descripción del método de evaluación del modelo
El modelo híbrido GCN+LSTM se evalúa a través de la
función de pérdida (Loss). Esta propuesta consiste en un
modelo de aprendizaje supervisado donde las etiquetas
son las mediciones en el tiempo t. Se utiliza el método
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Figure 7. Arquitectura GCN + LTSM del modelo propuesto para tres nodos con una ventana de tiempo de cuatro unidades

Mean Squared Error (MSE) puesto que, al tratarse de
una comparación entre dos puntos, el valor real y el valor
predicho, resulta mejor obtener la diferencia entre ellos
y minimizarla al máximo. Entonces, matemáticamente
la función de pérdida se expresa a través de la siguiente
ecuación:

MSE = 1
MN

M∑
j=1

N∑
i=1

(
yj

i − ŷj
i

)2

Donde:

• yj
i representa la medición real de la característica del

tráfico en el tiempo t.
• ŷj

i representa la predicción de la característica del
tráfico en el tiempo t.

• M es el número de series de tiempo analizadas por
cada lote, para este caso M = 16.

• N es el número de nodos en cada lote, para este caso
N = 28.

V. Experimentación
Los datos y resultados de los experimentos realizados en el
presente trabajo pueden ser encontrados en el repositorio
de GitHub con el siguiente enlace https://github.com/Pau
lsantiagoc/Modelo_GCNLSTM

A. Descripción de los datos disponibles
Para este estudio en específico se cuenta con datos provistos
por el Departamento de Transporte de California. Los datos
corresponden a 30 intersecciones de la interestatal 5 de
California (01A: Los Angeles I-5 – Primary Direction) y
tienen información provista por sensores con una resolución

de cinco minutos entre mediciones sobre características
como el Flujo Vehicular (Flow), el nivel de ocupación
vehicular (Occupancy) y la velocidad promedio vehicular
(Speed). El set de datos con el cual se trabaja contiene la
información con las características descritas anteriormente
de todo el mes de diciembre del 2023. No obstante, para el
caso de estudio del presente documento se utiliza la primera
semana con días ordinarios de todo el conjunto de datos,
es decir, los datos que corresponden del 3 de diciembre de
2023 hasta el 7 de diciembre de 2023. Dado que el modelo
propuesto se enfoca en capturar los patrones de la dinámica
vehicular de una sola característica como lo es la velocidad
promedio en cada intersección, el set de datos se enfoca en
estos datos. Para el rango de tiempo mencionado, se tiene
que los datos de la intersección “716896” (PHOEBE) y la
intersección “762347” (ARTESIA) no cuentan con datos
por lo cual estas son excluidas del análisis. El resto de los
datos no presenta ninguna inconsistencia. Finalmente cabe
destacar que las intersecciones se encuentran unidas de
manera consecutiva y cada una cuenta con una medición
desde las 0h00 del 3 de diciembre de 2023 hasta las 23h55
del 7 de diciembre de 2023 con una resolución de cinco
minutos entre medición. En la Tabla 1 se muestran las
intersecciones con las cuales en el presente estudio se realiza
la investigación.

B. Selección de los parámetros del modelo
En esta sección se describen los parámetros relevantes del
modelo híbrido GCN+LSTM. Para este caso de estudio se
utiliza una tasa de aprendizaje (learning rate) de 0.1, un
tamaño del lote (batch size) de 16 unidades y una cantidad
de épocas (epoch) de 500. Dada la naturaleza del modelo,
se tiene que este utiliza dos capas GCN y cuatro unidades
LSTM como se indica en el apartado de la metodología
propuesta.

https://github.com/Paulsantiagoc/Modelo_GCNLSTM
https://github.com/Paulsantiagoc/Modelo_GCNLSTM
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Table I
Información de las carreteras analizadas.

ID Name Lat Long
715947 S OF 710 34.015325 -118.17127
716930 FERRIS 34.013529 -118.166192
718085 TRIGGS 34.011229 -118.161247
716928 ATLANTIC 34.007592 -118.157266
718364 GASPAR 34.002455 -118.151164
716924 WASHINGTON 1 33.994935 -118.14469
763980 MALT 33.992211 -118.142079
716922 GARFIELD 33.986224 -118.136014
768523 GREENWOOD 33.981723 -118.130845
716920 SLAUSON 33.97646 -118.125953
715929 GUATEMALA 33.971707 -118.123095
716895 PARAMOUNT 33.963867 -118.11987
716918 LAKEWOOD 2 33.958225 -118.11239
716916 LAKEWOOD 1 33.956897 -118.110532
763990 GARNISH 33.952949 -118.105163
715920 S OF 605 33.938544 -118.094941
715916 TINA 33.924281 -118.084952
716912 PIONEER 33.920763 -118.082501
716911 IMPERIAL 33.916643 -118.079557
716908 SAN ANTONIO/NORWALK 33.911074 -118.071686
759610 SILVER BOW 33.907584 -118.067796
716906 FIRESTONE 33.903961 -118.064046
716907 ROSECRANS 33.900669 -118.059422
763706 FIDEL 33.896666 -118.052294
716902 CARMENITA 33.892489 -118.044573
763748 SPRING 33.89061 -118.041088
716898 VALLEY VIEW 33.882892 -118.026822
716896 PHOEBE 33.879952 -118.021355
762398 OSMOND 33.876316 -118.014605
762347 ARTESIA 33.875077 -118.012367

C. Definición del set de entrenamiento y prueba

Con base en la descripción de los datos, se separa el
set de datos de la siguiente forma, 80% de los datos
corresponde al set de entrenamiento (Training set) y el
20% restante corresponde al set de prueba (Testing Set).
Esto resulta que los datos que abarcan desde las 0h00 del
3 de diciembre de 2023 hasta las 23h55 del 6 de diciembre
del 2023 corresponden al set de entrenamiento (Training
Set) mientras que todas la mediciones desde las 0h00 hasta
las 23h55 del 7 de diciembre del 2023 corresponden al set
de prueba (Testing set)

VI. Resultados

A continuación, se presentan los resultados de tres inter-
secciones. La Figura 8 corresponde a la comparación de
los valores reales con los valores predichos en el set de
entrenamiento y la Figura 9 muestra la comparación de los
valores reales con los valores reales y predichos de la inter-
sección “715947” (S OF 710). La misma representación se
muestra en la Figura 10 y la Figura 11 para la intersección
“716930” (FERRIS). Finalmente, la Figura 12 y la Figura
13 contienen la comparación de la intersección “718085”
(TRIGGS). El resto de las figuras con esta comparativa se
muestran en el repositorio de GitHub que forma parte inte-
gral de este estudio. El enlace del repositorio es el siguiente
https://github.com/Paulsantiagoc/Modelo_GCNLSTM.

VII. Conclusiones
El modelo GCN+LSTM propuesto resulta ser una her-
ramienta útil para capturar la dependencia espacial y tem-
poral de una red vial. El componente GCN efectivamente
captura la conectividad entre las intersecciones, mientras
que el componente LSTM captura la dinámica temporal
que permite identificar los patrones de comportamiento en
cada una de las intersecciones con el paso del tiempo.

El modelo propuesto tiene un mejor rendimiento que los
modelos tradicionales puesto que permite integrar tanto
dimensiones temporales como espaciales. Otros modelos
abordan este tema exclusivamente desde una de las dos
perspectivas.

Este modelo presenta en esencia un alto grado de com-
plejidad. Si bien el modelo es escalable puesto que puede
adaptarse fácilmente a las distintas arquitecturas de la red
vial, su complejidad aumenta significativamente a medida
que se aumentan las intersecciones. Esto deriva en un gran
consumo de recursos de cómputo.

La calidad de las predicciones depende de los datos con
los que se cuenta. Este modelo, por ejemplo, solo fue
entrenado con cuatro días y 28 intersecciones. Si bien el
modelo es capaz de adaptarse adecuadamente a datos de las
mismas intersecciones, es robusto únicamente ante cambios
pequeños de los patrones. En caso que los cambios sean
grandes el modelo puede requerir reentrenamiento.
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Figure 11. Comparativa entre valores reales y valores predichos para la intersección “716930” (FERRIS) en el set de prueba

Figure 12. Comparativa entre valores reales y valores predichos para la intersección “718085” (TRIGGS) en el set de entrenamiento

Figure 13. Comparativa entre valores reales y valores predichos para la intersección “718085” (TRIGGS) en el set de prueba
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