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Resumen Este articulo aborda el desafio la movilidad urbana y la bus-
queda de estacionamiento mediante un sistema inteligente de enruta-
miento que proporciona rutas estocésticas para equilibrar el tiempo de
viaje y la probabilidad de éxito al aparcar. El sistema integra datos di-
namicos de sensores de ocupaciéon municipales con la topologia estética
de Malaga. Primero existe fase predictiva que usa una red neuronal recu-
rrente LSTM multivariante para pronosticar la disponibilidad futura de
aparcamiento en un horizonte de hasta 60 minutos. Esta disponibilidad se
propaga sobre el grafo vial mediante un modelo hibrido de Estimacion de
Densidad por Kernel en Red (NKDE). Posteriormente, el enrutamiento
se aborda desde una perspectiva multiobjetivo, contrastando una heu-
ristica constructiva voraz y una heuristica de biisqueda estocastica con
la metaheuristica evolutiva NSGA-II. La experimentacion revela que,
mientras el enfoque voraz es suficiente en escenarios de baja demanda,
NSGA-IT demuestra una superioridad integral durante las horas pun-
ta al generar un Frente de Pareto de mayor calidad, con una eficiencia
computacional y estabilidad superiores a la estrategia estocastica.

Keywords: Ciudades Inteligentes - Optimizacion - Enrutamiento Esto-
castico - Multiobjetivo - NSGA-II - Aprendizaje Profundo - LSTM.

1. Introduccion

La creciente congestion del trafico en entornos urbanos y la busqueda de apar-
camiento generan un consumo innecesario de combustible, un aumento de las
emisiones contaminantes y empeoran la experiencia del conductor [12]. En ciu-
dades con alta densidad vehicular, la disponibilidad de fuentes de datos abiertos,
como la API del Ayuntamiento de Malaga !, y geograficos, como la plataforma
OpenStreetMap (OSM) [8], abre la puerta al desarrollo de soluciones de enruta-
miento estocastico que incrementen la probabilidad de encontrar una plaza libre
en aparcamientos de superficie [5].

En la literatura cientifica, la planificacion de rutas se ha fundamentado tra-
dicionalmente en soluciones deterministas clasicas como el algoritmo de Dijkstra
[4]. Sin embargo, debido a la alta variabilidad del trafico, la investigacién ha
tendido a evolucionar hacia variantes dependientes del tiempo [14] y marcos

! Disponible en: https://datosabiertos.malaga.eu/api



de enrutamiento dinamico bajo condiciones estocésticas [10]. Paralelamente, la
prediccién de la disponibilidad de estacionamiento se ha desplazado desde los
enfoques estadisticos lineales paramétricos como ARIMA [7] hacia arquitecturas
de aprendizaje profundo basadas en Redes Neuronales Recurrentes, concreta-
mente celdas LSTM (Long Short-Term Memory) [7], debido a su capacidad para
procesar tensores multidimensionales y asimilar efectos de desbordamiento en
redes complejas [16]. Por altimo, dado que el conductor se enfrenta al dilema
de minimizar el tiempo de trayecto y maximizar la probabilidad de éxito, el
problema se ha encuadrado bajo el marco de la Optimizacion Multiobjetivo,
donde metaheuristicas evolutivas como el algoritmo NSGA-II (Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm IT) [3] se postulan habitualmente como un estandar
de resolucién de referencia en el dominio del transporte urbano [6].

A pesar de la madurez de estas tres lineas de investigaciéon por separado,
la literatura actual exhibe una brecha en su uso conjunto. La mayoria de las
soluciones de guiado existentes operan bajo un paradigma reactivo en tiempo
real [5], evaluando el estado actual de la red sin anticipar la degradacién de la
ocupacion durante el transcurso del viaje. Asimismo, las aplicaciones de NSGA-
IT en redes de transporte reales tienden a focalizarse en la planificacion estética
de infraestructuras o en disenos agregados a nivel macroscopico [2]|, omitiendo
la integracion de predicciones probabilisticas futuras dentro de las funciones de
aptitud de la navegacion en grafos viarios continuos.

En este contexto, las contribuciones principales de este trabajo se estructuran
en tres frentes interconectados: 1) Un modulo ETL distribuido capaz de realizar
el procesamiento integral de los datos dindmicos municipales de alta frecuencia
y de los metadatos topolégicos. 2) El diseno de una arquitectura Encoder-MLP
con bloque recurrente LSTM multivariante que emplea una estrategia Direct
Multi-Step para inferir simultdneamente la ocupacion futura de todos los apar-
camientos municipales en un horizonte de hasta 60 minutos, mitigando la acu-
mulacion del error de los enfoques recursivos tradicionales. 3) Una formulacion
algoritmica multiobjetivo adaptada al dominio espacial que despliega operadores
genéticos especificos de orden y mutaciéon hibrida en NSGA-II para balancear el
compromiso de Pareto entre tiempo de viaje y probabilidad de éxito al aparcar,
encapsulando todo el pipeline analitico en una aplicacién web interactiva.

El resto del articulo se organiza de la siguiente manera: la Seccién 2 descri-
be el problema y la formulaciéon espacial; la Seccion 3 detalla la arquitectura
propuesta y sus modulos funcionales; las Secciones 4 y 5 presentan el diseno
experimental y el analisis de los médulos predictivo y de optimizacion, respecti-
vamente; finalizando en la Seccién 6 con las conclusiones.

2. Descripcion del problema

El problema concreto a resolver en este trabajo se formula como un proble-
ma de enrutamiento estocastico multiobjetivo sobre dos grafos dirigidos inde-
pendientes: la red vial G4 = (Vy, Eg4) v la red peatonal G, = (Vi,, Ey). A cada
arista de la red vial e € E; se le asocian tres atributos: el tiempo de viaje en



coche Tiocne (€), €l tiempo de viaje caminando al destino T (€) y la probabili-
dad de encontrar plaza de aparcamiento libre p (e). El sistema debe determinar
para el instante de viaje un conjunto de rutas que minimicen simultdneamente el
tiempo total de trayecto, que incluye el tiempo de conduccién y de caminata, y
maximicen la probabilidad conjunta de encontrar una plaza libre de aparcamien-
to en superficie. Un problema al que nos enfrentamos es la falta de sensorizacion
del aparcamiento en superficie. Para solucionarlo, se utiliza un modelo proba-
bilistico hibrido que propaga la informacién de ocupacion de los aparcamientos
municipales por la ciudad combinando estimaciones dindmicas y estaticas.

Componente dindmica: Se asume que los aparcamientos municipales actian
como sensores de la “presion de demanda” de su entorno. La influencia que
ejerce un aparcamiento ¢ sobre una arista j se calcula mediante una Estimacion
de Densidad de Kernel en Red (NKDE) usando un kernel gaussiano local [7]:

K)\(dij) = exrp <— 2d;\]2> (1)

donde d;; es la distancia caminable sobre el grafo peatonal (calculada como el
camino mas corto mediante Dijkstra) y A, el ancho de banda, fijado en 500
metros, un valor adecuado segtn la literatura especializada [13]. Usando estos
pesos espaciales y un estimador tipo Nadaraya-Watson [7] la probabilidad din4-
mica de encontrar sitio en la arista j se calcula como la media ponderada de la
disponibilidad relativa de los aparcamientos municipales circundantes (O;):

Panamieai) = S5 )

Componente estatica: Para las calles alejadas del radio de influencia de los
aparcamientos (K (d;;) tendera a cero), el sistema mantiene una probabilidad
base (Pyase) basada en la tipologia de la via. Basdndonos en estudios previos
[15], se asigna una probabilidad menor a las zonas residenciales por su ocupacion
crénica y una mayor a las vias secundarias por su mayor rotaciéon comercial.

Modelo probabilistico hibrido: Ambas probabilidades se integran usando
un factor de confianza (c;) que mide la “cobertura” de los sensores en esa calle:

Q= min (1, Z K)\(dw)> (3)

La ecuacion de probabilidad de estacionamiento final en una arista es:

Pfinal =Qj - Pdinamica + (]- - aj) . Pbase (4)

Esta formula da un papel predominante la prediccién dindmica en calles
cercanas a estacionamiento publicos (o; ~ 1), mientras que la probabilidad
estructural de la calle rige el comportamiento en calles lejanas a ellos (a; — 0).



3. Propuesta

En este trabajo se ha seguido la metodologia CRISP-DM, adaptada a series
temporales y optimizacion espacial multiobjetivo con cuatro médulos (Figura 1):
ETL, Predictivo, Conversiéon Probabilistica y Optimizacion.

Madulo de Modulo de
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o Predictiva | Ocupacién futura
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Figura 1: Arquitectura general del sistema propuesto.

3.1. Mobdulo ETL

La viabilidad de los médulos de prediccion y de optimizacién depende intrin-
secamente de la calidad de los datos subyacentes, lo que se resuelve mediante
el diseno de un modulo ETL (Extract, Transform, and Load) orientado a la in-
gesta automatizada, saneamiento analitico y almacenamiento estructurado de la
informaciéon urbana. En la fase de extraccién, un orquestador remoto tolerante
a fallos sondea cada 5 minutos la API de Datos Abiertos del Ayuntamiento de
Malaga para capturar la microdindmica de ocupaciéon de 10 aparcamientos mu-
nicipales, mientras que de manera simultanea y tnica se descarga la topologia
urbana de OSM para generar los grafos de la Seccién 2.

A continuacion, la etapa de transformaciéon esté orientada a maximizar la
calidad del dato. Para ello, primero se aplica una limpieza e imputaciéon mul-
tietapa de ocupacién eliminando anomalias por congelaciéon de senal mediante
umbrales de inactividad asimétricos (dia/noche); los cortes breves se interpolan
linealmente, las pérdidas prolongadas se reconstruyen buscando la jornada his-
torica homologa que minimice la distancia euclidea entre sus franjas validas y
las observaciones circundantes al hueco, y los dias enteros perdidos se sintetizan
promediando las dindmicas homologas de las semanas adyacentes. Posteriormen-
te, la ingenieria de caracteristicas aborda la ciclicidad temporal transformando
trigonométricamente (seno y coseno) la hora y el dia, inyectando variables 16-
gicas para fines de semana y festividades. De manera independiente y tnica, la
integraciéon espacial vincula geométricamente cada recinto de OSM a su aris-
ta vial transitable méas proxima, consolidando un grafo unificado. Finalmente,
en la etapa de carga, la informacién saneada se almacena localmente en archi-
vos GeoJSON y CSV persistentes, garantizando un acceso indexado, eficiente y
reproducible para el entrenamiento predictivo y la optimizacion.



3.2. Moddulo predictivo

El propésito de este modulo es estimar la disponibilidad conjunta de las
plazas de aparcamiento municipales en el instante estimado de llegada.

El problema de prediccién se formula como una regresion de series tempora-
les multivariante bajo una estrategia Direct Multi-Step [7]. A diferencia de los
enfoques univariantes clasicos que analizan cada ubicaciéon de forma aislada, un
modelo multivariante permite capturar dependencias cruzadas entre las distin-
tas series temporales [9]. De este modo, el modelo puede capturar relaciones
temporales conjuntas asociadas a posibles efectos de desbordamiento (spillover
effects), en los que la saturacion de un recinto se relaciona con incrementos de
demanda en otros. El disefio se alinea con la familia Encoder-MLP (Figura 2),
sustituyendo el clésico decodificador recurrente por un bloque denso global. Esta
decision reduce el coste paramétrico y agiliza la inferencia en produccion.

Como niicleo del codificador se utiliza una red LSTM para mitigar el desva-
necimiento del gradiente y retener dependencias secuenciales no lineales a largo
plazo, superando las limitaciones estructurales de los modelos paramétricos linea-
les tipo ARIMA frente a las dindmicas caoticas del trafico. Una de las principales
aportaciones es el patron de Fusion Tardia (Late Fusion). En lugar de forzar a
la componente recurrente a inferir de forma implicita el calendario humano, esta
técnica alinea dimensionalmente el contexto histérico con una proyeccién lineal
de covariables futuras conocidas con certeza (hora, dia de la semana, festivos).
Esto condiciona la predicciéon y permite anticipar picos o descensos de demanda
asociados a patrones temporales previsibles.

Finalmente, para generar el horizonte futuro de t + 1 a ¢t + 12, equivalentes a
60 minutos, se descarta el enfoque recursivo clasico, en el que la prediccion del
instante ¢ se realimenta como entrada para calcular t+ 1, debido a su tendencia a
acumular errores. En su lugar, la estrategia Direct Multi-Step emite simultanea-
mente todo el vector de salidas para los 10 aparcamientos en una tnica pasada
de inferencia, lo que simplifica el despliegue y reduce la latencia de prediccion.

Features Futuras Flatten Linear Proj v_fut
(H,F) (HXF) (hidden_size) "t
Concatenate (2 x Linear + RelLU Dropout Linear Out Predicciones
hidden_size) (hidden_size) HxT) H.T)
Secuencia Pasada LSTM _
(L, T+F) (hidden_size) |~ h_last

Figura2: Arquitectura de la red neuronal.

3.3. Modulo de optimizacion

Para resolver el compromiso entre el tiempo total de trayecto y la probabili-
dad de éxito al aparcar, el espacio de busqueda se modela dividiendo la ruta r
en dos segmentos, delimitados por un “circulo de interés” alrededor del destino
final cuyo radio equivale a la distancia méxima a caminar por el usuario.



El primero es el tramo exterior (r¢,:) que comprende desde el origen hasta la
interseccion con el circulo de interés. Este tramo se asume determinista (no hay
busqueda de aparcamiento) y su tiempo (Te,:) se calcula usando la ruta mas
corta obtenida con el algoritmo de Dijkstra. El segundo segmento es el tramo
interior (r,¢), definido como la secuencia de calles C = {¢1,...,cx} dentro del
circulo de interés, donde opera el motor de optimizacion estocastico.

Para cualquier ruta candidata, se definen dos funciones objetivo a optimi-
zar de forma simultédnea. La primera es la maximizacion de la probabilidad de
éxito para encontrar aparcamiento (Pegt,) en la ruta interior r;,;. Asumien-
do independencia estadistica entre segmentos viales, se modela como el suceso
complementario de no encontrar plaza en ninguna de las calles recorridas:

k
Pfallo (Tint) = H (1 _pci) (5)

i=1

Pewito (’rint) =1- Pfallo (Tint) (6)

La segunda funcién es la minimizacion del tiempo total esperado para llegar
al destino (E[T'(r)]), definido como la suma de T, y la esperanza matematica
del tiempo invertido en el tramo interior (E[T;,:]). Esta esperanza pondera el
coste de aparcar en una calle ¢; (trayecto en vehiculo y a pie) por la probabilidad
de haber fracasado en aparcar en las calles anteriores y tener éxito en la actual:

BT (r)] = Text + E [Tint] (7)

i—1

E [T;nt] = Z H (1 - ch) *De; (Tcoche (Cl) + Tpie (CZ)) (8>

i=1 j=1

Se proponen tres estrategias de resolucion. El primer enfoque es un heuristico
voraz por calle (H1 - Algoritmo 1) que construye iterativamente la ruta minima
hacia cada calle con aparcamiento del interior del circulo de interés y evalta sus
métricas. Si la ruta no es dominada, se inserta en el conjunto de no dominadas
y se eliminan las previas que pasen a ser dominadas por la nueva incorporacion.

El segundo enfoque consiste en un heuristico de busqueda por subconjuntos
de calles (H2 - Algoritmo 2). A lo largo de un nimero predefinido de iteraciones
N, el algoritmo selecciona estocasticamente (mediante muestreo aleatorio uni-
forme o ponderado por la probabilidad de aparcar) un subconjunto de K calles
tnicas con aparcamiento (p(e) > 0) pertenecientes al circulo de interés. Aplica
Dijkstra secuencialmente entre cada par consecutivo para conectarlas y evalia
la ruta completa para actualizar el conjunto de soluciones no dominadas.

Con el objetivo de explorar el espacio de soluciones de forma maés sofisticada,
la arquitectura principal implementa un Algoritmo Genético basado en la me-
taheuristica NSGA-II, donde cada individuo codifica una secuencia ordenada de
K calles tnicas con aparcamiento (p(e) > 0) pertenecientes al circulo de interés.
Para guiar la convergencia preservando la viabilidad, se ha utilizado un operador



Algorithm 1 Heuristico 1 (H1): Evaluacion por calle

Require: Conjunto de calles C' dentro del circulo
Ensure: Conjunto de rutas no dominadas S
S0
: for cada calle ¢ € C do
r < ruta minima origen — ¢ — destino (Dijkstra)
Calcular Peaito(r) y E[T(r)]
if r no estd dominada en S then
Afadir r a S
Eliminar de S las rutas dominadas por r
end if
end for
return S

O L XD W
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de cruce adaptativo OX-Subset similar al Two-Point Crossover que mantiene el
orden de visita sin duplicar calles, y un operador de mutaciéon hibrida que alter-
na, al 50 %, entre alterar el orden de visita (Swap) y sustituir calles por nuevas
opciones del mapa (Replacement). La supervivencia se rige por un torneo binario
basado en la dominancia de Pareto y la distancia de aglomeracion, garantizando
diversidad y elitismo en el Frente resultante.

Algorithm 2 Heuristico 2 (H2): Buisqueda por subconjuntos de calles

Require: Conjunto de calles C, nimero de iteraciones N, tamafio de subconjunto K
Ensure: Conjunto de rutas no dominadas S
S+ 0
: fori=1to N do
Seleccionar subconjunto C’ C C de tamafio K (aleatorio o ponderado por p;;)
r < ruta minima que pasa por todas las calles de C’ en el orden elegido (Dijkstra)
Calcular Pegito(r) y E[T(7)]
if r no esta dominada en S then
Anadir r a S
Eliminar de S las rutas dominadas por r
end if
10: end for
11: return S

S B A o ol e

©w

4. Analisis del médulo predictivo

En esta seccion se analizara el rendimiento del médulo predictivo, pero antes
pasamos a describir el diseno experimental usado.

El conjunto de datos de ocupacién de los 10 aparcamientos municipales abar-
ca casi ocho meses de registros 2, divididos cronolégicamente en particiones de

% Disponible en: https://github.com/djvq02/TFM



entrenamiento (70 %), validacion (15 %) y prueba (15 %). Todas las variables ob-
jetivo se escalaron al rango [0, 1] mediante una transformacion Min-Max ajustada
exclusivamente sobre el subconjunto de entrenamiento.

La optimizacioén de la arquitectura y sus hiperparametros se automatizé me-
diante el framework bayesiano Optuna [1]. Se ejecutaron 40 ensayos iterativos
empleando un muestreador TPE ( Tree-Structured Parzen Estimator) combinado
con una estrategia de poda agresiva (Median Pruner). El proceso convergi6 de
forma eficiente, localizando la parametrizaciéon 6ptima en el ensayo 24 con un
Error Cuadratico Medio (MSE) en validacion inferior a 0.0017. Los rangos explo-
rados y la configuraciéon 6ptima final resultante (incluye los valores estaticos de
mecanismos de regularizacion como la norma de Gradient Clipping y la paciencia
de Early Stopping) se detallan en la Tabla 1, mientras que la convergencia de su
entrenamiento se ilustran en la curva de aprendizaje de la Figura 3.

Hiperparametro Rango explorado ety M oste ST ______
seq_len {24, 36, 48, 60, 72} T
hidden _size {64, 128, 256} ™

num_layers {1, 2}

Ir [3-107%,1073]  gom

batch _size {32, 64}

dropout {0.0, 0.1, 0.3}

Gradient Clipping 1.0

Paciencia ES 10 épocas '

1] H T s 20

Cuadro 1: Espacio de busqueda  Figura3: Curva de aprendizaje del mejor
y configuracion 6ptima. modelo entrenado.

El modelo 6ptimo se evalud sobre el conjunto de prueba, arrojando un ren-
dimiento altamente competitivo para el dominio de la movilidad urbana. Los
resultados agregados demuestran la precision del sistema, destacando un R? su-
perior al 99%. El MAE se sitta en 6.38 plazas sobre una capacidad media de
315, mientras que el WAPE con un error del 3.03% confirma la fiabilidad del
modelo incluso en instantes de saturacion (disponibilidad nula).

Degradacién Temporal: WAPE (%) por Parking
(Interpretacion de Negocio)

Degradacién Temporal: R? por Parking
(varianza Explicada - Rigor Cientifico)

WAPE (%)

Horizonte de Prediccién

LR - A R L LR A S R R L
Parking Parking

Figura4: Mapa de calor por aparcamiento y horizonte para el WAPE y el R2.



Al analizar el horizonte predictivo (de 5 a 60 minutos), se observa una de-
gradacion del error matematicamente suave (Figura 4). Segtn las métricas agre-
gadas por aparcamiento, para el horizonte inmediato (¢ + 1), el modelo presenta
un WAPE de solo el 1.87% y un R? = 0,9982. A la hora vista (¢ + 12), el error
asciende de forma contenida hasta un WAPE del 4.13 %, manteniendo una ca-
pacidad explicativa superior al 0.99. Esta estabilidad garantiza que el motor de
rutas trabaje con estimaciones de alta confianza técnica.
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Figura5: Graficas de valores reales vs. predichos.

El analisis espacial revela diferencias significativas basadas en la ubicaciéon
de las infraestructuras de aparcamiento municipales. Por un lado, se aprecia
un mejor desempeno para los nueve nodos situados en el centro de la ciudad y
relativamente cercanos entre ellos, consolidandose el aparcamiento SJ (San Juan)
como el recinto méas predecible de la red. Por otro lado, el aparcamiento PA (El
Palo) registra el coeficiente de determinaciéon més bajo de la red. Su aislamiento
geografico en el extremo oriental de la ciudad limita la capacidad de la red
neuronal para encontrar correlaciones cruzadas con el resto de aparcamientos,
respondiendo a dindmicas residenciales mas locales. En cualquiera de los casos,
el modelo ofrece unos resultados robustos como se puede ver en la Figura 5.

5. Analisis del médulo de optimizacién

En esta seccion se analiza el rendimiento del modulo de optimizacién tras
definir su diseno experimental. Para garantizar la robustez ante la variabilidad
del trafico de Malaga, se evaluaron dos escenarios temporales opuestos: hora
valle (alta disponibilidad) y hora punta (maxima congestion). Se definieron 15
instancias de estudio combinando tres origenes (Teatinos, Parque del Oeste, El
Palo) con cinco destinos céntricos (Teatro Cervantes, Vialia, El Corte Inglés,
Plaza de Toros, La Catedral).

El ajuste de H2 y NSGA-II se automatiz6 con irace [11] para maximizar el
Hipervolumen (HV) bajo un presupuesto fijo de evaluaciones. El espacio explo-
rado incluy6 el tamafio de subconjunto de calles (K € {2,3,4,5,6,7,8}) y el
método de seleccion (uniforme/ponderado). Para NSGA-II, basandose en la lite-



ratura [3], se aniadieron la poblacion ({20, 50, 80, 100,120, 150}), la tasa de cruce
({0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9; 1,0}) y la de mutacion ({0,01; 0,05; 0,10; 0,15; 0,20}).

La optimizacién revel6 que la parametrizacion es altamente sensible a la con-
gestion urbana. En hora punta, ante la escasez de plazas, los algoritmos requieren
configuraciones mas exploratorias. Tanto H2 como NSGA-II convergieron hacia
un subconjunto prospectivo de K = 3 calles. NSGA-IT demand6 un gran esfuerzo
exploratorio para evitar 6ptimos locales, fijando una poblacion grande (80-150
individuos), tasas de cruce elevadas (0.8-0.9) y mutaciones en un rango amplio
(0.05-0.2). En cambio, en hora valle, la abundancia de estacionamiento reduce la
necesidad de exploracion. Ambos algoritmos restringieron el horizonte a K = 2
calles, bastando enfoques més locales y, en el caso de NSGA-II, una poblacién
méas baja (20-100 individuos), tasas de recombinacion méas extremas (0.8-1), y
mutaciones mas cercanas al limite superior del rango (0.15-0.2).

Debido al no determinismo de las técnicas, cada experimento para las confi-
guraciones élite se ejecuté 30 veces con semillas independientes.

5.1. Analisis del horario punta

En el escenario de congestion extrema, en términos de calidad de las solu-
ciones (Figura 6a), el enfoque determinista voraz (H1) resulta claramente insu-
ficiente, mostrando la peor mediana de HV y estancandose en una probabilidad
de éxito en el estacionamiento maxima del 85 %, por mucho que se prolongue la
busqueda (Figura 6¢). Por el contrario, tanto la busqueda aleatoria (H2) como
el algoritmo evolutivo (NSGA-II) maximizan la calidad de las rutas, destacando
NSGA-II con una ligera pero consistente superioridad en la franja de decision
més critica para el conductor (entre 200 y 300 segundos), ofreciendo hasta un
10 % maés de probabilidad de éxito para un mismo tiempo de viaje.

Frente de Pareto (semilla mediana) - El Palo -> Vialia

Hipervolumen por algoritmo (por ejecucion) Tiempo de ejecucion por algoritmo (por ejecucion)

o % == -
- = 35
Fos
\I ° ° 3.0
E B
S e ° 2s
] 1 o 2
06 § 20
H £
2os 15
s
z

==

1 H2 NSGA2 HL H2 NSGA2

o oo

%0
pected_ int (5)

(a) Hipervolumen. (b) Tiempo de ejecucion. (c) Frente de Pareto.

Figura 6: Resultados para la hora punta.

El hallazgo mas destacable reside en el coste computacional (Figura 6b).
Contra la intuicion clasica que asume que los algoritmos evolutivos son lentos,
NSGA-II resulta ser considerablemente méas rapido y estable que el algoritmo
estocastico H2. La inestabilidad de H2 proviene posiblemente de su seleccién
aleatoria, que genera secuencias de calles muy lejanas entre si, encareciendo el
calculo subyacente de la ruta con Dijkstra mientras NSGA-II orienta su busqueda
hacia rutas eficientes y cortas desde las primeras generaciones.



5.2. Analisis del horario valle

En este escenario de baja exigencia, el algoritmo determinista base (H1) re-
sulta altamente competitivo en términos de HV (Fig. 7a), y con el menor coste
computacional (Fig. 7b) al centrarse directamente en rutas cortas que, ante la
abundancia de plazas, suelen ser exitosas. No obstante, al observar el Frente
de Pareto resultante (Fig. 7c), se aprecian matices importantes. H1 es el tani-
co algoritmo capaz de ofrecer soluciones extremadamente rapidas (menores a
300 segundos), pero asumiendo unas probabilidades de éxito inferiores al 70 %.
Por encima de ese umbral temporal, los tres algoritmos convergen rapidamen-
te hacia garantias de aparcamiento casi absolutas, logrando NSGA-II alcanzar
practicamente el 100 % de éxito con una ligera antelacion temporal frente a HI.

Frente de Pareto (semilla mediana) - P. del Oeste -> Vialia
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Figura7: Resultados para la hora valle.

En conclusién, aunque en episodios de trafico fluido la simplicidad de una
heuristica voraz como H1 podria ser suficiente, el algoritmo evolutivo NSGA-
IT mantiene una notable estabilidad computacional y logra afinar el Frente de
Pareto definitivo. Estos resultados consolidan a NSGA-II como la estrategia de
resolucién integral y universal mas robusta para el sistema, capaz de operar
ininterrumpidamente sin importar la franja horaria.

6. Conclusiones y trabajos futuros

El sistema propuesto aborda de manera integral el problema del estaciona-
miento urbano mediante un enfoque metodologico de extremo a extremo. En el
plano predictivo, la arquitectura basada en redes neuronales recurrentes LSTM
multivariantes con estrategia Direct Multi-Step ha demostrado una robustez ex-
cepcional para mitigar la propagaciéon del error secuencial.

Por otra parte, la integracién del estimador probabilistico hibrido en red
(NKDE) ha permitido propagar la presion de la demanda solventando la carencia
de sensorizacion en superficie. Por otro lado, el algoritmo NSGA-II propuesto ha
probado su eficacia al generar Frentes de Pareto representativos que resuelven
de forma eficiente el conflicto inherente entre el tiempo esperado de trayecto y
la probabilidad de éxito al aparcar.

Como lineas futuras de investigacion, se plantean dos vertientes principales.
Por un lado, a nivel metodolégico, se explorara el uso de modelos avanzados de



aprendizaje profundo para capturar la topologia geoespacial viaria, y el enrique-
cimiento del modelo con factores exdgenos como las condiciones meteorologicas y
el trafico en tiempo real. Por otro lado, también se plantea la validacion en otros
escenarios urbanos con configuraciones topologicas y dindmicas heterogéneas.
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