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PALABRAS CLAVE RESUMEN

Prediccion de El acceso eficiente al aparcamiento es crucial para la movilidad urbana en las
aparcamiento urbano  ciudades inteligentes. Este estudio presenta un sistema piloto de prediccion de
Ciudad Inteligente la ocupacién de aparcamientos publicos en Valencia, Espafia, utilizando datos
Inteligencia Artificial ~ de sensores municipales. Desarrollamos y comparamos arquitecturas de redes
Aprendizaje neuronales recurrentes (RNN, LSTM, GRU), logrando previsiones precisas con
automdtico variaciones de rendimiento entre ubicaciones y horas. Los métodos aplicados
Redes neuronales con la IA permitieron interpretar los modelos y comprender la influencia de las
recurrentes variables. Los resultados indican que los modelos de referencia producen MAE

bajos, mientras que la optimizacién bayesiana de hiperpardmetros sdlo ofrece
ventajas marginales, lo que pone de relieve la viabilidad de los enfoques
recurrentes sencillos para la prediccion de aparcamientos urbanos.
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1. Introduccion

] aumento de la densidad urbana y el creciente nimero de vehiculos plantean

importantes retos para la gestion del aparcamiento en ciudades grandes y medianas

como Valencia. La busqueda ineficiente de plazas de aparcamiento aumenta la
congestidn, el consumo innecesario de combustible y las emisiones contaminantes (Shoup,
2005). Como parte del movimiento «ciudades inteligentes», los ayuntamientos estan
explorando soluciones basadas en datos y tecnologias emergentes (Batty et al., 2012). Los
gobiernos locales han elaborado guias, como Movilidad Transformadora (2024), para recoger las
mejores practicas en gestion de aparcamientos y una movilidad sostenible. También han impulsado
iniciativas tecnoldgicas, como el proyecto Aparcamiento Inteligente en el PCT Cartuja (Junta de
Andalucia & Telefénica, 2021), que aprovechan la monitorizacién de la ocupacién en tiempo real a
través de cdAmaras e informan a los usuarios mediante aplicaciones moviles y paneles de visualizacion.
Una de las posibles aplicaciones es optimizar el uso de las plazas de aparcamiento disponibles y
mejorar la experiencia de los conductores.

La ciudad de Valencia cuenta con un sistema que permite monitorizar en tiempo real el numero de
plazas disponibles en un conjunto de aparcamientos publicos. Esta informacién esta disponible_en la
plataforma de datos abiertos del Ayuntamiento de Valencia y se muestra en los paneles informativos
distribuidos en diferentes puntos de la ciudad, ayudando a gestionar la movilidad urbana de forma
maés eficaz.

Este trabajo presenta una evaluacién exhaustiva de algoritmos para predecir la disponibilidad de
aparcamiento en Valencia. Los modelos propuestos pronostican qué aparcamientos es probable que
tengan plazas disponibles en dias y horas especificos, utilizando datos histéricos, patrones de
comportamiento y técnicas de aprendizaje automatico. Su implementacién puede ayudar a una
gestidon mas eficiente de la movilidad y contribuir a objetivos mas amplios de sostenibilidad y calidad
de vida en las areas metropolitanas.

Partiendo de datos histéricos de uso proporcionados por el Ayuntamiento de Valencia,
desarrollamos un sistema escalable capaz de predecir la disponibilidad de aparcamientos publicos
utilizando métodos de deep learning. El estudio compara el rendimiento de tres arquitecturas de
redes neuronales recurrentes (RNN) —RNN basica, LSTM y GRU— tanto en su forma basica como
optimizada, esta ultima obtenida mediante el ajuste bayesiano de hiperparametros. Para mejorar la
interpretabilidad, se emplea un modelo sustituto para identificar las variables con mayor influencia
en las predicciones.

Una vez verificada la validez de la solucion propuesta, se integraran los nuevos datos de ocupacion
de aparcamientos generados en tiempo real para optimizar sus predicciones mediante despliegues y
entrenamientos automatizados.

Este articulo se organiza como sigue. En primer lugar, en la Secciéon 2 se realiza una revision del
estado de las técnicas de prediccion de la disponibilidad de plazas de aparcamiento. En la Seccién 3
se detalla la metodologia seguida para el analisis de los datos y la aplicacién de los modelos de
prediccion. En la Seccién 4 se analizan y discuten los resultados obtenidos en los diferentes modelos
y se comparan los resultados con trabajos anteriores. En la Seccion 5 se explican los resultados
obtenidos con el modelo de la IA. Por ultimo, en la Seccién 6 se muestran las conclusiones y el trabajo
futuro.

2. Técnicas de prediccion

El desarrollo de sistemas para predecir la disponibilidad de plazas de aparcamiento se enmarca en la
evolucién de las ciudades inteligentes, cuyo objetivo es optimizar los servicios urbanos mediante el
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uso de tecnologias avanzadas de la informacién, la comunicacion (Batty et al.,, 2012) y sistemas de
inteligencia artificial.

En los ultimos afios, se han explorado diversos enfoques para predecir la disponibilidad de plazas
de aparcamiento, combinando sensores 10T, andlisis de datos histéricos y técnicas de inteligencia
artificial (IA). Las técnicas de IA para predecir la disponibilidad de aparcamiento aprovechan una
variedad de modelos de aprendizaje automatico (ML) y aprendizaje profundo (DL) para mejorar la
precision y la eficiencia. Estos modelos utilizan una variedad de datos, incluidas las tasas de ocupacion
histéricas y los factores contextuales, para pronosticar las plazas de aparcamiento disponibles.

Diferentes estudios demuestran el potencial del analisis de series temporales en contextos
urbanos, incluida la movilidad a partir de datos de telefonia moévil (Calabrese et al,, 2011) o datos
recogidos de infraestructuras de red omnipresentes (Zheng et al., 2015). Pozo et al., (2022) desarrolld
un predictor de aparcamiento urbano en Madrid, Espaia, utilizando los datos de ocupacién recogidos
de infraestructuras de aparcamiento inteligentes y Moreno (Moreno Esteban, 2021) realiz6 un
estudio de prediccidn de ocupacion para varios aparcamientos alrededor de estaciones de tren en la
provincia de Barcelona, mostrando patrones ciclicos diarios en el uso.

Los modelos tradicionales de aprendizaje automatico se han aplicado a la prediccion de
disponibilidad de aparcamientos debido a su simplicidad e interpretabilidad. Estos modelos incluyen
Decision Trees (DT), Ramdon Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN), y otros. Algunos estudios han
demostrado que estos algoritmos mas simples a menudo superan a modelos mas complejos como el
Perceptréon Multicapa (MLP) en términos de precisién de predicciéon (Awan et al.,, 2020; Inam et al,,
2022).

Los modelos de aprendizaje profundo Deep Learning han acaparado una gran atencién en los
ultimos afios debido a su capacidad para aprender patrones complejos de los datos. Asi, las redes
neuronales se han utilizado para predecir la disponibilidad de plazas de aparcamiento relacionando
diversos factores como la hora, el tiempo y las condiciones del trafico. Por ejemplo, un estudio
realizado con datos del proyecto SFpark en San Francisco demostré que las redes neuronales
superaban a otros modelos tradicionales de previsién de series temporales como ARIMA y SARIMA
en términos de error cuadratico medio, especialmente cuando se tenian en cuenta variables ex6genas
como el tipo y la hora del dia (Sebatli, 2023). Se han empleado redes neuronales y redes temporales
para captar tanto las caracteristicas espaciales como las temporales, lo que ha permitido mejorar los
resultados de las predicciones (Chen et al., 2023; Zhang et al., 2024).

Del mismo modo, las arquitecturas basadas en redes neuronales recurrentes (RNN) y sus
variantes, como las de memoria a corto plazo (LSTM) (Hochreiter y Schmidhuber, 1997) y las
unidades recurrentes controladas (GRU) (Cho et al., 2014), se adaptan bien a las tareas de prediccion
de series temporales, lo que las convierte en una opcién natural para la prediccion de la disponibilidad
de aparcamientos. Las LSTM, en particular, han demostrado un buen rendimiento en la predicciéon de
series temporales a largo plazo, incluyendo problemas relacionados con la prediccion de la ocupacion
de aparcamientos utilizando datos histdricos y condiciones de trafico (Barraco et al, 2021; Vieta,
2024; Yuen et al,, 2021). Asimismo, las GRU se han utilizado para modelar las relaciones espaciales
entre los aparcamientos y la dinamica temporal de los comportamientos de aparcamiento (Zhao &
Zhang, 2024).

A pesar de estos avances, persisten varios retos. Por un lado, la calidad y disponibilidad de los
datos histéricos en tiempo real pueden ser limitadas o heterogéneas (Zheng et al., 2014). Por otro, la
variabilidad asociada a factores contextuales como acontecimientos culturales, cambios en la oferta
de transporte publico o condiciones meteoroldgicas sigue siendo dificil de modelar con precision
(Yang et al,, 2019).

La necesidad de interpretabilidad de los modelos de IA es otro aspecto fundamental para analizar
cuando se utilizan estos sistemas de predicciéon. Una estrategia eficaz es el uso de modelos



Street Art & Urban Creativity, 11(7), 2025, pp. 1-19

aproximadores sencillos e intrinsecamente interpretables (por ejemplo, arboles de decisiéon o
regresiones lineales) entrenados para imitar el comportamiento de un modelo de «caja negra» mas
complejo. Analizando la estructura del modelo sustituto o la importancia de sus caracteristicas,
podemos saber qué datos determinan las predicciones del modelo original.

En resumen, la literatura muestra una clara tendencia hacia el uso de técnicas de aprendizaje
profundo para resolver el problema de la predicciéon de la disponibilidad de aparcamiento en
entornos urbanos. El presente trabajo se enmarca en esta linea, evaluando el uso de RNN, LSTM y GRU
sobre datos reales de la ciudad de Valencia, y proporcionando una comparacién sistematica entre
arquitecturas basicas y versiones optimizadas. También incorpora técnicas de interpretabilidad para
mejorar la comprension y aplicabilidad de los resultados en sistemas de gestién de la movilidad
urbana.

En el caso concreto de las ciudades espafiolas, el caso de Valencia resulta especialmente
interesante, dada la disponibilidad de datos publicos y la progresiva implantacién de sistemas de
movilidad inteligente.

3. Metodologia

En este apartado se describe la metodologia seguida en el presente trabajo. En primer lugar, se
analizan y preprocesan los datos recogidos para eliminar valores erréneos o ausentes. A
continuacion, se realiza un analisis exploratorio de los datos. Por dltimo, el conjunto de datos se utiliza
para ensayar un modelo predictivo basado en redes neuronales. En las siguientes subsecciones se
describen con mas detalle estos pasos.

3.1. Recogida y descripcion de datos

El Ayuntamiento de Valencia publica en su portal de datos abiertos informacién en tiempo real sobre
la disponibilidad de plazas en los aparcamientos publicos de la ciudad. Ademas, aunque el histérico
de uso de los aparcamientos no se publica en dicho portal, el ayuntamiento a través de la oficina Smart
City almacena esta informacion. Los elementos utilizados como punto de partida para este trabajo
son:

e Fichero CSV con los datos de plazas de aparcamiento que abarcan el periodo especifico de

cada instalacion.
e Fichero CSV con el identificador y nombre de los aparcamientos.
Estos ficheros contienen informacion sobre 20 aparcamientos, que se utilizan en el analisis que se

detalla a continuacién. Para mayor claridad de la presentacidn, en este documento sélo se muestran
los resultados de uno o dos aparcamientos, aunque el método se aplica a todo el conjunto.

3.2. Preparacion de los datos

El fichero con la informacién sobre las plazas de aparcamiento contiene 13 millones de registros,
correspondientes a los 20 aparcamientos. Es habitual que grandes cantidades de datos contengan
valores errdneos, no validos o ausentes. Por lo tanto, el primer paso es realizar una inspeccion inicial
y una limpieza de los datos.

El archivo de datos proporcionado contiene las siguientes columnas (tabla 1):

Tabla 1. Informacién del conjunto de datos
Nombre Significado

Id ID del aparcamiento (alfanumérico)

entityld id del aparcamiento
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entityType tipo de aparcamiento

availableSpotNumber numero total de plazas de aparcamiento disponibles

availableSpotPercentage porcentaje de plazas disponibles
totalSpotNumber numero total de plazas de aparcamiento
idParking Identificador del aparcamiento
recvTime hora de grabacion de los datos
Timelnstant hora de recepcion de los datos

Fuente: Elaboracién propia, 2025.

El conjunto de datos se somete a los siguientes pasos de procesamiento:

1. Seeliminan todas las columnas redundantes o que contienen gran cantidad de datos ausentes,
ya que no se utilizan en el analisis, quedando: availableSpotNumber, totalSpotNumber e
idParking.

2. Se realizan las conversiones de tipo necesarias: por ejemplo, se corrigen los registros que se
refieren al mismo aparcamiento, pero tienen identificadores diferentes debido a un registro
erroneo.

3. Otra incoherencia corregida afecta a los registros en los que el nimero total de plazas de
aparcamiento varia para una misma ubicacién.

4. Sihay pocos registros erréneos para un aparcamiento, se corrigen, ya que se interpretan como
errores de transmision, y si hay muchos, se descartan los datos de ese aparcamiento.

A continuacioén, se define una funcidn para mostrar el intervalo de tiempo de cada aparcamiento
(véase la figura 1), asi como los periodos con datos ausentes, que se interpolan linealmente. También
se identifican los registros erréneos, es decir, aquellos cuya disponibilidad es superior al nimero total
de plazas de aparcamiento o la disponibilidad es negativa
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Available Spot Number

Figura 1. Ejemplo de datos recogidos para el aparcamiento con ID = 78 - Severo Ochoa
Parking ID: 78

—— Available Spot Number

—=-=- Total Spot Number
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Fuente: Elaboracidn propia, 2025.

Esta funcion de depuracion de datos se aplica para cada aparcamiento, y se eliminan todos los
registros asociados en los que hay largos periodos de datos perdidos, ya que imputar periodos tan
largos puede comprometer la calidad de los resultados. También se suprimen aquellos en los que los
datos son escasos o incorrectos.

Con el andlisis realizado hasta ahora, los principales problemas detectados en los datos recibidos

son:

Registros de un mismo aparcamiento asociados a diferentes identificadores, aunque deberia
ser el mismo.

Registros de un mismo aparcamiento en los que varia el nimero de plazas totales.

Registros erréneos (donde el nimero de plazas disponibles es negativo o supera el nimero
total de plazas).

Registros con los datos incorrectos.

A partir del andlisis realizado hasta el momento, se identifican los principales problemas en los
datos recibidos:

Varios registros asociados a la misma franja horaria, en este caso se calcula la media de estos
registros.

Franjas horarias sin registros (valores perdidos, NA). Aqui se utiliza una media ponderada
entre los 4 registros anteriores y ese mismo registro, a la misma hora, en la semana anterior.
Si aparecen muchos valores perdidos al principio de la serie, se utilizaran los datos cuando
los valores nulos se reduzcan significativamente, para no comprometer el resultado de las
predicciones, ya que imputar periodos largos puede ser peligroso.
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Aplicando estas correcciones para cada aparcamiento se eliminan los registros que puedan
contener datos erréneos.

En resumen, al final de esta etapa se obtienen datos sin irregularidades: un dnico dato por hora
desde el principio hasta el final de la serie temporal. Se obtiene un fichero de salida que mantiene 3
variables: el identificador del aparcamiento, el porcentaje de plazas disponibles en un rango entre 0
y 100, y el instante de tiempo al que se refiere el registro.

3.3. Andlisis exploratorio de datos y periodograma

Esta etapa proporciona una comprension inicial de como se distribuyen los datos, permitiendo
detectar patrones temporales repetitivos e identificar cuando y cémo cambia la ocupacién a lo largo
del tiempo. Para ello, se aplican dos técnicas: el andlisis exploratorio de datos (AED) y un
periodograma para estudiar los datos en el dominio de la frecuencia.

En el AED, se calcula el porcentaje de plazas disponibles (de 0 a 100) para cada aparcamiento, con
los datos agregados por dia del mes, dia de la semana y mes del afio.

A modo de ejemplo, se presentan los resultados del analisis exploratorio de datos de dos
aparcamientos representativos.

En el caso del aparcamiento ID 6 (Figura 2), la disponibilidad disminuye durante los fines de
semana, lo que sugiere un uso para compras y actividades de ocio, mientras que el aumento en agosto
refleja una menor demanda durante la temporada de vacaciones. Por el contrario, el aparcamiento ID
7 muestra una mayor disponibilidad tanto los fines de semana como en agosto, lo que indica un uso
predominante durante las horas de trabajo, con una mayor ocupacioén los dias laborables y una menor
demanda durante los periodos de menor actividad profesional.

Figura 2: Analisis EDA de 2 aparcamientos
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Fuente: Elaboracidn propia, 2025.

Aunque el andlisis exploratorio de datos proporciona informacién valiosa, puede resultar
insuficiente para detectar comportamientos periddicos. Para resolver este problema, se calculé un
periodograma (Figura 6), transformando los datos del dominio temporal al dominio de la frecuencia
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para evaluar la importancia de cada componente. Cada barra del grafico muestra qué frecuencia es la
mas importante en la serie temporal. Si la barra es alta, significa que esa frecuencia destaca y puede
indicar que hay patrones que se repiten, todos los dias, todos los mediodias, etc.

En el caso del aparcamiento ID 6, se producen ciclos notables a las 24, 28 y 12 horas, lo que podria
corresponder a rutinas diarias, patrones irregulares como horarios de trabajo a tiempo parcial o
escolares, y transiciones entre turnos de trabajo.

Figura 3: Periodograma del aparcamiento con ID = 6
Parking ID: &
* Cycle —> every 24.00 hours - Power: 22988104.35
* Cycle —=> every 12.0@ hours - Power: 4129980.48

+ Cycle —> every 28.01 hours - Power: 31B7578.61

Periodogram (Parking 6)

(V]

Power Spectral Density

0 A | 1 =k i

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Frequency

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

3.4. Division y caracteristicas del conjunto de datos

El conjunto de datos depurado y preprocesado se utiliza para probar un modelo predictivo de
ocupacion de aparcamientos. La variable es el porcentaje de plazas de aparcamiento disponibles,
escalado de 0-100 a 0-1 para mejorar la convergencia y acelerar el ensayo. Se incorporan tres
variables categdricas -dia de la semana, mes e indicador de fin de semana- para proporcionar
informacién contextual. Estas caracteristicas categoricas se codifican mediante capas, que permiten
al modelo aprender representaciones vectoriales densas y captar las relaciones entre categorias.

Las redes neuronales recurrentes (RNN) se seleccionan por su capacidad para procesar datos
secuenciales y aprovechar la informacién pasada para predecir valores posteriores. La entrada del
modelo consistié en ventanas temporales de 24 horas, que se determinaron a partir de los patrones
periddicos identificados durante el analisis exploratorio de datos. Cada ventana contenia las 24 horas
anteriores a una hora determinada y se utilizaba para predecir la disponibilidad en ese momento.

El método de retenciéon se aplica para dividir el conjunto de datos en subconjuntos de
entrenamiento (70%), validacion (15%) y prueba (15%). El conjunto cubre un intervalo de tiempo
idéntico para todos los aparcamientos y garantizar la comparabilidad del rendimiento, mientras que
los subconjuntos de entrenamiento y validacién se ajustaron individualmente en funcién de la
disponibilidad de datos de cada aparcamiento.

El modelo se entrena utilizando datos de aparcamientos con ID 6, 7, 8, 13, 34, 75, 77 y 78,
empleando valores de disponibilidad reescalados e incrustaciones categéricas en secuencias de
entrada de 24 horas.
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3.5. Modelizacion y evaluacion

Los modelos se entrenan utilizando tres arquitecturas de redes neuronales (Figura 4):

Redes neuronales recurrentes (RNN): La arquitectura mas basica, que consiste en una capa oculta
que se retroalimenta a sf misma en cada paso temporal. Las RNN manejan secuencias cortas con
eficacia, pero tienen una retencién de memoria a largo plazo limitada.

Memoria larga a corto plazo (LSTM): Variante de RNN disefiada para retener informacidn a largo
plazo. Incorpora tres puertas de control -olvido, entrada y salida- y una célula de memoria interna
para regular el flujo de informacién. Aunque son capaces de captar dependencias a largo plazo,
las LSTM son mas costosas desde el punto de vista computacional.

Unidad Recurrente Controlada (GRU): Una alternativa mas ligera a las LSTM, con menos
parametros y un entrenamiento mas rapido. Utiliza una puerta de actualizacién y una puerta de
reinicio para controlar el flujo de informacién, logrando un rendimiento competitivo con una
complejidad reducida.
El objetivo es comparar la version basica de cada arquitectura, sin modificaciones (una sola capa,

32 neuronas por capa, sin optimizaciones) con una version obtenida mediante optimizacion
bayesiana de hiperparametros, que fue seleccionada frente a la biisqueda aleatoria por su mayor
eficiencia en la exploracién del espacio de busqueda. En aprendizaje automatico, esta version basica
y no modificada de un modelo suele denominarse «modelo vainilla». Utilizaremos este término para
referirnos a una linea de base antes de anadir caracteristicas u optimizaciones personalizadas.

Figura 4: Arquitectura de las redes neuronales utilizadas
RNN LSTM GRU |
] o — B —1

-+ .

& el 1o )
[—L} {1 ol it l 4‘1; IF  nik (B o

Fuente: Hasan, 2020.

El proceso de ajuste de hiperparametros para los modelos optimizados considera ajustes en la tasa

de aprendizaje, el nimero de capas y el nimero de neuronas por capa. Las configuraciones de
hiperparametros probadas para cada enfoque se muestran en la Tabla 2

Tabla 2. Parametros propuestos en cada arquitectura

Parametro Valor Optimo
Optimizador Adam Adam
Tamaiio de lote 32 32

Tasa de aprendizaje 0.001 [0.005-0.02]
Decaimiento del peso 0.05 0.05

Abandono 0.2 0.2

Nuamero de capas 1 [2,3,4]
Ndmero de neuronas por capa 32 [16,32,64]

Fuente: Elaboracidn propia, 2025.
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4. Resultados y discusion

4.1. Evolucién de la funcién de pérdida

En la modelizacién predictiva, la funcién de pérdida cuantifica la discrepancia entre las predicciones
de un modelo y los valores reales observados, guiando el proceso de optimizaciéon durante el
entrenamiento. Al minimizar la pérdida, el modelo ajusta iterativamente sus parametros para
mejorar tanto la precision como la generalizacion. En el contexto de la predicciéon de plazas de
aparcamiento, la funciéon de pérdida sirve como indicador clave de la eficacia con la que el modelo
capta los patrones de ocupacion y pronostica la disponibilidad a lo largo del tiempo.

Para el aparcamiento ID 6 con una arquitectura de red neuronal recurrente (RNN), las curvas de
pérdidas de entrenamiento y validacién (Figura 5) muestran un pronunciado descenso durante las
épocas iniciales, estabilizandose en valores cercanos a cero (aproximadamente 0,002-0,003). La
divergencia minima entre las pérdidas de entrenamiento y validacién indica una convergencia estable
y un sobreajuste insignificante.

Este comportamiento se debe probablemente a dos factores clave. En primer lugar, el rango
limitado de las variables de entrada estabilizé la dindmica de activaciéon de la red neuronal. En
segundo lugar, la aplicacién de la parada anticipada puso fin al entrenamiento cuando las mejoras se
estancaron, reduciendo asf los calculos innecesarios y mitigando el riesgo de sobreajuste.

Figura 5: Evolucion de las pérdidas de entrenamiento y validacién para el aparcamiento ID 6 utilizando el
modelo RNN.
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Fuente: Elaboracidn propia, 2025.

4.2. Rendimiento del modelo de referencia: Error medio absoluto (MAE)

Se selecciondé el Error Medio Absoluto (MAE) como métrica de evaluaciéon debido a su
interpretabilidad. El MAE representa la desviacién absoluta media entre los valores predichos y los
reales, independientemente de la direccidn, y proporciona una medida directa de la precisién de la
prediccion. Es importante destacar que, en este trabajo, la MAE se expresé como porcentaje de
espacios ocupados en lugar de como recuentos absolutos. Por ejemplo, un MAE del 2,4% para el
aparcamiento 13 en el modelo GRU correspondia aproximadamente a 5,49 plazas de una capacidad
total de 229 plazas.
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En la figura 6 se muestran los resultados MAE de los modelos de referencia (vainilla). De este
analisis se desprenden varias observaciones. Algunos aparcamientos mostraron errores de
prediccion mas elevados, en particular el aparcamiento 34, que alcanz6 un MAE del 4,0% con la
arquitectura GRU. En cambio, los aparcamientos 13 y 8 arrojaron MAE del orden del 2,2-2,3%, lo que
sugiere patrones de ocupacion muy regulares. En cuanto a la comparacién de arquitecturas, LSTM y
GRU ofrecieron un rendimiento comparable, superando en general a la red multicapa (MN) mas
sencilla.

Figura 6: Error absoluto medio por aparcamiento y arquitectura del modelo (configuracion vainilla).
MAE by Parking and Model (Vanilla version)
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Fuente: Elaboracién propia, 2025.

4.3. Rendimiento optimizado del modelo: Ajuste bayesiano de hiperpardmetros

La optimizacion bayesiana mediante Optuna se empled para refinar los hiperparametros de las
arquitecturas RNN, LSTM y GRU. Los resultados (Figura 7) indicaron una mejora general, ya que en
la mayoria de las combinaciones aparcamiento-modelo la optimizaciéon produjo valores MAE maés
bajos, confirmando el beneficio del ajuste de hiperparametros.

Sin embargo, las ganancias fueron generalmente modestas, lo que refleja la naturaleza
relativamente regular y predecible de los patrones de ocupacién en el conjunto de datos.

Una excepcion notable fue el aparcamiento 34 con el modelo GRU, que mostr6 un rendimiento
degradado, con un MAE que aumentd del 4,0% al 6,9%, lo que indica sensibilidad a las configuraciones
de hiperparametros y un posible sobreajuste. A pesar de ello, la mayoria de los modelos optimizados
lograron MAE inferiores al 3%, cumpliendo el umbral para su despliegue en tiempo real.
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Figura 7: Error absoluto medio por aparcamiento y arquitectura del modelo tras la optimizacién bayesiana.
MAE by Parking and Model (optimized with Optuna)
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Fuente: Elaboracion propia, 2025.

4.4. Dinamica y fidelidad de la prediccion

La figura 8 subraya la capacidad de los modelos RNN, LSTM y GRU, tanto los simples como los
optimizados, para captar la periodicidad de la ocupacién de los aparcamientos con una fina resolucion
temporal.

Incluso sin optimizacién, todos los modelos siguieron de cerca los patrones ciclicos, lo que indica
que la estructura temporal dominante se podia aprender facilmente a partir de los datos histoéricos.

Las configuraciones optimizadas obtenidas mediante la busqueda bayesiana tendieron a ajustarse
mejor a las transiciones de picos y valles, en particular durante los cambios bruscos de ocupaciéon
(por ejemplo, en torno a las horas 30-40 y 120-140), donde los modelos vainilla mostraron un ligero
desfase o subestimacién.

Las discrepancias entre las predicciones y los valores reales fueron mas visibles durante las
desviaciones bruscas y de corta duracién del ciclo principal, probablemente causadas por
acontecimientos atipicos o perturbaciones de la demanda no recogidas totalmente por los datos de
entrenamiento.

Dada la escasa diferencia de rendimiento, la eleccién entre los modelos vainilla y los optimizados
no parece depender tanto de la precisién como de las limitaciones informaticas, los requisitos de
latencia y la facilidad de reentrenamiento en entornos de produccion.
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Figura 8: Predicciones de la primera semana del conjunto de pruebas para el aparcamiento ID = 6
Predictions vs True Seriles - Parking parking_b6 (First Week)

Value

Time Index

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

En todos los modelos y aparcamientos, la optimizacién de hiperparametros mediante la biisqueda
bayesiana produjo reducciones coherentes de MAE en comparacién con las configuraciones vainilla.
Sin embargo, las mejoras fueron modestas, lo que refleja la naturaleza relativamente regular y
predecible de los patrones. En algunos casos, la sobrecarga computacional de los modelos mas

complejos puede compensar sus ganancias marginales de precisidn, especialmente en escenarios de
despliegue en tiempo real.

4.5. Implicaciones para el despliegue y la escalabilidad

Los resultados confirman la viabilidad de aplicar redes neuronales recurrentes a la previsién de
ocupacion de aparcamientos urbanos. Aunque la optimizaciéon de los hiperpardmetros mejora la
precision en la mayoria de los casos, las modestas mejoras, junto con el aumento de los costes
computacionales, sugieren que los modelos de vainilla ya pueden ser suficientes para contextos
operativos, especialmente cuando los recursos computacionales son limitados.

Esta metodologia, validada en la ciudad de Valencia, se esta integrando actualmente en los
sistemas de informacion en tiempo real del Ayuntamiento, lo que permite predecir los datos de
ocupacion para uso publico. Mas alla de este caso concreto, el enfoque podria adaptarse a otras
ciudades con una disponibilidad de datos similar, ofreciendo beneficios potenciales en la gestion del
trafico, la planificacion de la movilidad urbana y la politica de transporte sostenible.

4.6. Comparacion con trabajos anteriores

Nuestros resultados se alinean y amplian la investigacion previa sobre la prediccién de la
disponibilidad de aparcamiento dentro de una agenda mas amplia de las ciudades inteligentes (Batty
et al,, 2012). En consonancia con la evidencia de que las series temporales de movilidad urbana son
susceptibles de prediccion basada en datos (Calabrese et al., 2011; Zheng et al,, 2015), observamos
patrones de ocupacion predecibles en todas las instalaciones, reflejados en curvas de pérdida
convergentes y bajos errores de validacion.

Estudios anteriores han informado de que los modelos de aprendizaje automatico relativamente
sencillos pueden, en determinados contextos, superar a arquitecturas de redes neuronales mas
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complejas (Awan et al., 2020; Inam et al.,, 2022). Nuestros resultados perfeccionan esta perspectiva:
los modelos recurrentes de referencia (RNN, LSTM y GRU) ya consiguen MAE bajos -
aproximadamente un 2-3% para la mayoria de los aparcamientos- y la optimizacién bayesiana de los
hiperparametros s6lo aporta mejoras marginales. Este resultado concuerda con la bibliografia
general, que sugiere que cuando las sefales presentan una fuerte regularidad y periodicidad, como
es tipico en la demanda de aparcamiento, el aumento de la complejidad arquitectdnica ofrece
rendimientos decrecientes a menos que se complemente con covariables mas ricas y diversas.

En cuanto a las LSTM y GRUS, trabajos anteriores demuestran que se adaptan bien a las
dependencias de largo alcance en series temporales de aparcamiento y trafico (Barraco et al,, 2021;
Cho et al,, 2014; Hochreiter & Schmidhuber, 1997; Zhao & Zhang, 2024). Nuestra comparacion entre
modelos lo corrobora: LSTM y GRU funcionan de forma similar y ligeramente mejor que una red
multicapa mas simple de referencia, con una generalizacion estable. Esta estabilidad es coherente con
las buenas practicas descritas en la bibliografia (entradas limitadas y parada temprana), que mitigan
la explosidon/desvanecimiento de grados y el sobreajuste en modelos recurrentes.

Los estudios que aprovechan las caracteristicas contextuales (por ejemplo, el tipo de dia, la hora,
el clima) informan de que las redes neuronales pueden superar las lineas de base de series temporales
clasicas, como ARIMA/SARIMA (Sebatli, 2023), y que las arquitecturas que capturan la estructura
temporal -y a veces espacial- (por ejemplo, las redes convolucionales temporales) pueden mejorar
aun mas la precision (Chen et al., 2023; Zhang et al., 2024). Nuestros resultados, obtenidos con redes
recurrentes y el conjunto de caracteristicas disponible, alcanzan tasas de error bajas. Esto sugiere
que, para muchas instalaciones, la estructura periddica domina la sefial. No obstante, los casos
«dificiles» persistentes (por ejemplo, Aparcamiento 34) se hacen eco de hallazgos anteriores segiin
los cuales la variabilidad del contexto puede erosionar el rendimiento (Yang et al., 2019; Zheng et al,,
2014). En tales entornos, es probable que la incorporacion de variables ex6genas y/o el acoplamiento
espacial (por ejemplo, instalaciones vecinas, eventos, oferta de transito) cierre la brecha seiialada en
la literatura.

La busqueda bayesiana de hiperparametros aporta reducciones de MAE pequefias pero
consistentes para la mayoria de las instalaciones, aunque con una sensibilidad notable en los valores
atipicos (por ejemplo, GRU en el aparcamiento 34). Esto concuerda con los informes que indican que
las mejoras derivadas de un ajuste avanzado o de arquitecturas mas profundas pueden ser
incrementales en comparaciéon con su coste computacional, especialmente para el despliegue en
tiempo real, lo que respalda la eleccion pragmatica de RNN/LSTM/GRU bien regularizadas cuando la
latencia y la capacidad de mantenimiento son importantes.

5. Explicabilidad de la IA

Cuando se aplican modelos de Inteligencia Artificial (IA) y Aprendizaje Automético (AM), la
interpretabilidad es crucial para comprender y validar los resultados. La IA explicable (XAI) se refiere
a técnicas y métodos que hacen que los procesos de toma de decisiones de los sistemas de [A sean
comprensibles para los humanos.

En este trabajo se utilizaron dos enfoques de explicabilidad complementarios: SHapley Additive
exPlanations (SHAP) y los modelos sustitutos.

5.1. Anadlisis SHAP

SHAP, basado en la teoria de juegos, estima la contribucién marginal de cada variable de entrada a
una prediccién especifica. Para ello, evaliia todas las combinaciones posibles de caracteristicas y mide
el cambio en el resultado del modelo cuando se incluye o excluye cada variable.

En nuestro caso, el modelo se basa en los datos de ocupacién de las 24 horas anteriores. SHAP
calcula la contribucién de todas las combinaciones de estos instantes a la prediccién en tiempo real.
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La figura 9 muestra los valores de SHAP para el modelo LSTM vainilla aplicado al aparcamiento ID
6. Los resultados indican que los 10-12 instantes mas recientes son los que mas influyen en la
prediccion, en contraste con los resultados del andlisis exploratorio de datos (AED), que sugerian que
los 24 instantes anteriores eran relevantes. Esto sugiere que la ventana temporal de entrada podria
reducirse a la mitad sin degradar significativamente la precisiéon, lo que reduciria el coste
computacional.

Figura 9: Valores SHAP del aparcamiento ID 6, modelo LSTM vainilla
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Fuente: Elaboracidn propia, 2025.

Ademas, las distribuciones de variables categéricas (Figura 10) revelan que los meses con
comportamientos similares se agrupan en el espacio vectorial, corroborando los patrones
identificados en el EDA.

Figura 10: Distribuciones de incrustacién para variables categoéricas
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Fuente: Elaboracidn propia, 2025.
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5.2. Analisis de modelos alternativos

Se empledé un modelo alternativo para aproximar el comportamiento de la red neuronal de «caja
negra» mediante un modelo mas sencillo e interpretable, en este caso, un arbol de decisién de
regresion.

SeaX € R™* las caracteristicas de entrada yy;,,e € R" las etiquetas verdaderas. Las predicciones
LSTM son:

Jrstm = LSTM(X, Yirue)

Con residuos:
€LSTM = Ytrue — YLSTM

Se entrena un arbol de regresion en(X, y; stm) para imitar las predicciones del LSTM:
yTREE = TREE(X! yLSTM)

El arbol resultante (Figura 11) destaca las principales caracteristicas. El andlisis confirma que los
instantes temporales mas recientes dominan las predicciones, excepto durante las horas punta de
trafico (por ejemplo, el inicio y el final de la jornada laboral), cuando los cambios de ocupacién son
mas bruscos y adquieren relevancia dependencias temporales ligeramente mas largas. Estos
resultados corroboran el beneficio potencial de reducir la ventana temporal de entrada para mejorar
la eficiencia computacional sin sacrificar la precision.

Figura 11: Arbol de decisién alternativo para el modelo RNN optimizado, aparcamiento ID 6
Decision Tree for parking ID 6 - RNN - Optuna
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Fuente: Elaboracion propia, 2025.

5.3. Limitaciones

El analisis pone de manifiesto ciertas limitaciones del enfoque actual. Factores contextuales como
eventos especiales, actividades culturales o cierres de carreteras no se incluyen en el modelo, a pesar
de que pueden afectar significativamente a la demanda de aparcamiento. Ademads, los datos
disponibles no estan distribuidos uniformemente por todas las zonas de la ciudad, lo que podria
afectar a la generalizacion de los resultados de explicabilidad.

6. Conclusiones y trabajo futuro

Este estudio demuestra la viabilidad de utilizar técnicas de aprendizaje automatico para predecir la
disponibilidad de plazas de aparcamiento en entornos urbanos, alcanzando un nivel de precisién que
permite su integraciéon en aplicaciones de movilidad inteligente. El sistema desarrollado, aplicado a
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aparcamientos publicos de la ciudad de Valencia, se basa en arquitecturas de redes neuronales
recurrentes e incorpora tanto configuraciones optimizadas como de referencia.

Se llevé a cabo un exhaustivo proceso de adquisicion y preprocesamiento de datos, identificando
y abordando multiples limitaciones que podrian haber comprometido la calidad de la prediccion. Este
trabajo preliminar result6 esencial para garantizar la robustez y fiabilidad del sistema final.

La evaluacion de tres arquitecturas recurrentes —RNN, LSTM y GRU— demostré que todas son
capaces de captar patrones ciclicos de ocupaciéon con gran precision. Aunque el ajuste de
hiperparametros mediante optimizacién bayesiana produjo mejoras modestas, incluso las
configuraciones vainilla funcionaron satisfactoriamente, logrando un equilibrio entre precisiéon
predictiva y coste computacional.

Nuestros resultados son congruentes con los trabajos previos que muestran que los modelos
recurrentes son un fuerte valor por defecto para las series temporales de ocupacién de aparcamientos
y que una linea base simple y bien regularizada puede ser suficiente para la mayoria de las
instalaciones.

Las técnicas de explicabilidad, incluidos el andlisis SHAP y los modelos sustitutos, proporcionaron
informacidn valiosa sobre el proceso de toma de decisiones de los modelos, aclarando la influencia de
las variables temporales y categoricas en las predicciones. Estos andlisis también revelaron
oportunidades para reducir la ventana de entrada temporal sin degradar significativamente el
rendimiento, lo que podria reducir los requisitos computacionales.

A pesar de los bajos errores de prediccién conseguidos, el rendimiento del modelo depende en
gran medida de la calidad y la resolucién temporal de los datos de entrada. Los conjuntos de datos
incompletos o actualizados de forma irregular, asi como la ausencia de variables contextuales como
las condiciones meteorolégicas, eventos especiales o incidentes de trafico, pueden reducir la
precision.

El estudio de caso de Valencia aporta pruebas empiricas en un entorno europeo de datos abiertos
en el que se esta desplegando progresivamente una infraestructura de movilidad inteligente.

El trabajo futuro explorara estrategias de modelizacion hibridas que integren redes neuronales
recurrentes con fuentes de datos externas para captar una gama mas amplia de factores influyentes.
Los enfoques de aprendizaje por transferencia también podrian facilitar el despliegue en ciudades
con datos historicos limitados. Ademas, se llevaran a cabo evaluaciones reales del impacto del sistema
en el comportamiento de los conductores y la movilidad urbana para perfeccionar tanto los modelos
como sus aplicaciones practicas.

A medio plazo, el sistema podria evolucionar hasta convertirse en un proceso automatizado de
MLOps capaz de integrar nuevos datos en tiempo real, optimizar continuamente los parametros del
modelo y agilizar el despliegue en entornos de produccién. Las técnicas y metodologias aqui
desarrolladas son facilmente extensibles a otros dominios de la movilidad y los servicios urbanos,
ofreciendo una base escalable para futuras iniciativas de ciudades inteligentes.
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