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RESUMEN

Desde siglos anteriores los precios han sido un instrumento fundamental para
empresas y comerciantes. Permiten optimizar las ventas y aumentar la competitividad. Este
trabajo se centra en el estudio del conocido precio dinamico, una estrategia de precios que se
apoya de la determinacién del mejor precio en un momento determinado y unas circunstancias

dadas como la demanda o disponibilidad del producto.

Todo ello a través del nuevo fendmeno tecnoldgico, la inteligencia artificial. En
concreto, el uso del conocido Machine Learning, una rama de la IA que se centra en desarrollar
algoritmos que, a través de un conjunto de datos dados, aprende los patrones y comportamiento

de estos con el objetivo de realizar predicciones.

En definitiva, al final de este proyecto entenderemos cdmo funcionan algunos de los
algoritmos de ML mas conocidos aplicados a una estrategia de precios dindmicos a través de tres

ejemplos practicos de tres sectores totalmente diferentes.

Palabras clave: Precios dinamicos, modelos de prediccion, Machine Learning,

Inteligencia Artificial, algoritmos de aprendizaje.



RESUM

Des de segles anteriors, els preus han sigut un instrument fonamental per a empreses
i comerciants. Permeten optimitzar les vendes i augmentar la competitivitat. Aquest treball se
centra en l'estudi del conegut preu dinamic, una estratégia de preus que es basa en la
determinaciod del millor preu en un moment determinat i unes circumstancies donades, com la

demanda o la disponibilitat del producte.

Tot aix0 a través del nou fenomen tecnologic, la intel-ligencia artificial. En concret, I'Us
del conegut Machine Learning, una branca de la IA que es centra a desenvolupar algorismes que,
a través d'un conjunt de dades donades, aprenen els patrons i comportaments d'aquestes amb

I'objectiu de realitzar prediccions.

En definitiva, al final d'aquest projecte, entendrem com funcionen alguns dels
algorismes de ML més coneguts, aplicats a una estratéegia de preus dinamics, a través de tres

exemples practics de tres sectors totalment diferents.

Paraules clau: Preus dinamics, models de prediccid, Machine Learning.



ABSTRACT

For centuries, prices have been a essential tool for businesses and shopkeepers,
allowing them to enhance sales and increase competitiveness. This work focuses on the study of
dynamic pricing, an assessing strategy that determines the best price at a given moment and

under specific circumstances such as demand or product availability.

This is achieved through the new technological phenomenon of artificial intelligence.
Specifically the use of Machine Learning (ML), wich is a branch of Al that develops algorithms

that, through a given set of data, learn patterns and behaviors to make predictions.

In the end, by the end of this project, we will understand how some of the most well-
known ML algorithms work when they are applied to a dynamic pricing strategy through three

practical examples from three completely different sectors.

Keywords: Dynamic pricing, prediction models, Machine Learning, Artificial

Intelligence, learning algorithms.
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1. Introduccion

1.1. Contexto

Las empresas necesitan diariamente aumentar su eficiencia para no perder
competitividad y oportunidades. La competitividad es crucial para su existencia y poder crecer.
Con el paso del tiempo se han inventado nuevas herramientas que ayuden a mejorar la eficiencia

operativa de éstas.

Un ejemplo de esta necesidad es en encontrar el precio que mejor se adecue a las
caracteristicas del cliente y momento de la compra de un servicio o producto. Ademas, se apoyan
de la inteligencia artificial, un fenédmeno extraordinario sin techo, que no se sabe hasta donde

llegara. En concreto se utiliza el famoso Machine Learning o aprendizaje automatico en espafiol.

La inteligencia artificial y el aprendizaje automatico han avanzado considerablemente,
facilitando el andlisis de grandes voliumenes de datos y la identificacion de patrones y tendencias
(Sutton, 2018). Estas herramientas permiten a las empresas a determinar decisiones cémo el

precio dindmico a tiempo real.

1.2. Objetivos del trabajo

El objetivo del trabajo es basicamente fusionar dos ambitos que en un futuro irdn de
la mano, la inteligencia artificial y los negocios. Aun desconocemos qué impacto tendrd la

inteligencia artificial en nuestras vidas en general y sobre todo en los negocios.

En un futuro no tan lejano, las empresas que no se apoyen de IA moriran. De ahi nace
mi curiosidad por fusionar mis conocimientos del mundo de los negocios y aprender el nuevo

fendmeno de la inteligencia artificial.

El trabajo estd enfocado en tres supuestos. En los tres supuestos el objetivo es
aprender como funcionan los algoritmos mientras se explican conceptos tedricos. El resultado
final serd encontrar o determinar aquellos algoritmos que nos permitan obtener precios
dindmicos en situaciones completamente diferentes. Por otro lado, estudiar el funcionamiento

de la inteligencia artificial para comprender sus aplicaciones.



1.3.0DS

Los ODS, objetivos de desarrollo sostenible, son unas metas que las Naciones Unidas
propuse en 2015 como parte de la Agenda 2030, un plan de accién global que busca mejorar el

planeta.

En total existen 17 ODS, estos objetivos estan disefiados para abordar una variedad de
desafios globales, incluyendo la pobreza, la desigualdad, el cambio climdtico, la degradacién
ambiental, la paz y la justicia. Compuestos por 169 metas que sirven para medir de manera

cuantitativa si se estan cumpliendo.

El objetivo de este apartado es analizar la relacidn que existe entre el TFG propuesto y

los ODS.

Para ello se utilizara una tabla comparativa con todos los ODS existentes y se mediran

dependiendo del grado de relacidn con el trabajo.

Alto Medio Bajo No hay
relacion
ODS 1. Fin de la pobreza
X
ODS 2. Hombre cero
X
ODS 3. Salud y bienestar %
ODS 4. Educacién y calidad p
ODS 5. Igualdad de género ¥
ODS 6. Agua limpia y saneamiento X
ODS 7. Energia asequible y no
contaminante pA
ODS 8. Trabajo decente y
crecimiento econémico X
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ODS 9. Industria, innovacion e
infraestructura X

ODS 10. Reduccion de las
desigualdades X

ODS 11. Ciudades y comunidades
sostenibles X

ODS 12. Producciéon y consumo
responsables X

ODS 13. Accién por el clima

X
ODS 14. Vida submarina X
ODS 15. Vida de ecosistemas
terrestres X
ODS 16. Paz, justicia e
instituciones solidas X
ODS 17. Alianzas para lograr los
objetivos X

Tabla 1. Relacion del TFG con los ODS. Elaboracion propia.

Aunque no podemos descartar que el trabajo propuesto tiene o puede tener influencia
en la mayoria de los ODS propuestos por las Naciones Unidas, existen varios que tienen una

relacion bastante directe y fuerte.

Los ODS mas relevantes relacionados con el TFG son: ODS 8: Trabajo decente y
crecimiento econémico, ODS 9: Industria, innovacién e infraestructura, ODS 11: Ciudades y
comunidades sostenibles, ODS 12: Produccién y consumo responsables y el ODS 13: Accidn por

el clima.

La implementacidon de la IA en una estrategia de precios dindmicos optimiza la
eficiencia operativa de las empresas, aumentando asi la competitividad y por consecuencia
ayuda a un desarrollo favorable del crecimiento econdmico. Ademas, representa una innovacion
tecnoldgica ya que, ayuda a mejorar la infraestructura y eficiencia de las industrias que mejor

aprovechan este fenémeno.

Optimizar el precio en diferentes dreas como la del transporte terrestre o aéreo, e

incluso optimizar el precio de las viviendas, contribuye a generar una gestién mas eficiente de

11



estos reduciendo congestién de vehiculos e incluso personas y mejorar la sostenibilidad al emitir
menos CO2. Por lo tanto, podemos hablar de que, gracias a implementar la IA en una estrategia

de precios dindmicos, ayuda de manera directa o indirecta a una mejora del cambio climatico.

La IA facilita un consumo y una produccidon mas responsables al ajustar la oferta y la
demanda de manera precisa. Esto da lugar a una distribucién mas eficiente de las compras,

ventas y produccién, evitando tanto las compras excesivas como la sobreproduccidn.

1.4. Metodologia

Para poder entender y profundizar sobre los conceptos e historia relacionados con el
ML vy los precios objeto de estudio en este trabajo, se han realizado estudios exhaustivos en

diferentes portales web, libros y consultas a expertos trabajadores de la UPV y conocidos.

En cuanto a los algoritmos y parametros establecidos, se ha comparado multitud de
paginas web con diferentes ejemplos de modelos de ML, todo ello con el objetivo de encontrar
la combinacién de toda esa informacién y adaptacion eficiente en este trabajo. Ademas,

consultas a expertos por si hay posibles errores u omisiones y cursos online.

1.5.0rden documental

El objetivo de este apartado consiste en indicar la estructura de este documento. Se

separara en capitulos y este sera el orden:
Capitulo 1. Introduccién

En este capitulo se introduce y se presenta el tema que se estudiara, explicando los
objetivos que intenta abarcar y una justificacién de la relevancia del tema elegido y el porqué de

la importancia del nuevo fenédmeno de la inteligencia artificial y los precios dindmicos.
Capitulo 2. Marco tedrico e historia

En este capitulo introduciremos algin concepto tedrico sobre precios y estrategias de
fijacién de precios ya que sera necesario para entender mejor los ejemplos practicos. Ademas,
se estudiara la historia de los precios y evolucion, lo que nos ayudard a comprender por qué las
empresas o comerciantes cada cierto tiempo tienen la necesidad de cambiar su estrategia de

precios.
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Capitulo 3. Ejemplos practicos

Este capitulo sera crucial para ver la importancia del trabajo. Consiste en la realizacion
de tres ejemplos practicos, los dos primeros ejemplos son dos modelos de fijaciéon de precios,
cada uno de dos sectores diferentes. En el primero se utilizard una empresa de transporte, a la
cual, tras un estudio de su base de datos se le aplica un modelo de ML para obtener un modelo
de fijacién de precios basado en los arboles de decisién. En segundo supuesto se genera un
modelo de prediccién de precios basado en redes neuronales para un conjunto de datos de
diferentes caracteristicas de viviendas de la ciudad de Boston. Por ultimo, el tercero se trata de
una comparacion entre algunos de los modelos de ML para predecir precios para ver cual

funciona mejor ante una base de datos de diferentes vuelos.

Todo ello mientras se exponen los conceptos tedricos sobre estadistica y ML que se

han necesitado para la elaboracidn del trabajo.
Capitulo 4. Conclusiones y mejoras

En este capitulo, se resumen los objetivos del estudio y los hallazgos clave logrados. Se
incluye una evaluacién critica de las limitaciones encontradas durante la investigacion y se

sugieren posibles caminos para futuras investigaciones.
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2. Marco tedrico e historia

En este apartado se estudiaran diferentes definiciones y conceptos sobre los precios y
sus estrategias. Ademads, su evolucidon histdrica. Todo ello con el objetivo de entender la
necesidad que tienen las empresas y comerciantes en general de adaptarse a las nuevas
necesidades del mercado. En definitiva, focalizar la atencidn en la importancia histdrica que

tienen los precios en la sociedad.

2.1.Concepto

Los precios dinamicos son una estrategia de fijacién de precios altamente popular en
la actualidad, ya que permiten ajustar los precios de productos o servicios en funcidn de diversas
circunstancias especificas. Esta estrategia tiene como objetivo principal optimizar los recursos y

maximizar los beneficios de una empresa.

La estrategia de precios dindmicos se define como una técnica que implica ajustar el
precio de un producto o servicio segun una serie de variables, como la demanda del mercado, la
disponibilidad del producto, la competencia, la estacionalidad, el costo y otros factores

relevantes (Pupavac, 2016).

La flexibilidad en la fijacidn de precios permite a las empresas adaptarse radpidamente
a las condiciones cambiantes del mercado y tomar decisiones informadas para maximizar sus
ingresos. Esta capacidad de respuesta es fundamental para aprovechar las oportunidades y

mitigar los efectos de las condiciones desfavorables de la demanda (Chod, 2005).

Los precios dindmicos son una herramienta estratégica poderosa que permite a las
empresas ajustar sus precios de manera inteligente y eficiente, con el fin de alcanzar sus

objetivos financieros y mejorar su posicion competitiva en el mercado.

2.2.Historia

Los algoritmos de fijacion de precios han evolucionado desde simples estrategias
basadas en costos hasta complejos modelos predictivos utilizando machine learning (Breiman,

2001) (Bishop, 2006).
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La historia de los precios dindmicos se remonta a siglos pasados, cuando los
comerciantes ajustaban los precios segun la disponibilidad y la demanda de los productos. En
aquel entonces, el trueque era una forma comun de comercio, donde se intercambiaban

productos sin la necesidad de utilizar dinero.

Durante el siglo XIX, se introdujo el concepto de precio fijo, donde los precios de los

productos se establecen independientemente de la demanda que tuvieran en el mercado.

En el siglo XX, comenzé a popularizarse un método de fijacién de precios conocido
como discriminaciéon de precios. Este método implicaba aplicar diferentes precios a un mismo
producto segun el perfil del cliente o ciertas condiciones especificas. Un ejemplo extremo de
este tipo de discriminacién fue la diferencia significativa en el precio de los billetes de ferrocarril
en Estados Unidos, donde se cobraba un precio mucho menor a los locales en comparacién con

los afroamericanos (Hinz, 2011).

Tras la evolucion de la tecnologia y los métodos tradicionales de fijacidn de precios, se
implementé un método mds avanzado conocido como precios dindmicos. Este enfoque utiliza
algoritmos y datos en tiempo real para ajustar los precios de los productos o servicios segun
diversos factores, como la oferta y la demanda, la hora del dia, la ubicacién del cliente, el historial

de compras y otros datos relevantes (Mackay, 2021).

A lo largo de la historia, los métodos de fijacién de precios han evolucionado para

adaptarse a las necesidades del mercado y a las estrategias comerciales de las empresas.

2.3. Principios basicos y mecanismos

Los precios dindmicos son una estrategia que busca optimizar los beneficios, maximizar
recursos y fidelizar clientes mediante la variacion del precio de los productos o servicios. Esta
practica se basa en el andlisis en tiempo real de datos, los cuales se recopilan, procesan y analizan
de forma continua para una toma de decisiones éptima, con el objetivo de establecer el precio

mas adecuado en cada situacién (El Youbi, 2023).

Para llevar a cabo esta técnica, se emplean algoritmos de fijacion de precios, que son
modelos matematicos disefiados para automatizar y optimizar el proceso de fijacién de precios.
Estos algoritmos permiten ajustar los precios de manera dindmica y eficiente, teniendo en
cuenta diversos factores como la demanda del mercado, la competencia, la estacionalidad y

otros datos relevantes.
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Ademas, los precios dinamicos facilitan la segmentacion de clientes, una herramienta
que divide a los clientes en segmentos o caracteristicas similares con el fin de satisfacer sus
necesidades de manera mas efectiva (Meng, 2017). Esto es fundamental, ya que permite a la
empresa personalizar los precios y estrategias para adaptarse de manera mas precisa a las
preferencias y comportamientos de sus clientes, lo que contribuye a mejorar la satisfaccion del

cliente y aumentar la lealtad hacia la marca.

2.3.1. Mecanismos de fijacion de precios dinadmicos mds relevantes

- Precios basados en la demanda: Se ajusta en tiempo real segun la demanda del mercado.
Ha demostrado ser eficaz en sectores como las aerolineas y los hoteles, donde la

capacidad es fija a corto plazo y perecedera (Elmaghraby, 2003).

- Precios basados en el costo: El precio se fija en funcién de los costos de produccidon y

distribucion, buscando cubrirlos y obtener un margen de beneficio (Neubert, 2022).

- Precios basados en la competencia: El precio se fija en funcidn de los precios de productos

similares en el mercado, buscando ser competitivo (Génsch, 2012).

- Precios personalizados: El precio se ajusta en funcidn de las caracteristicas del cliente,

como su historial de compras o ubicacién (Arslan, 2011).

- Lafijacion de estrategias basadas en reglas (Ngugi, 2024): implica establecer una serie de
directrices o criterios, tales como metas, limites minimos o maximos, y otros objetivos
definidos. El propdsito de estas estrategias es aplicar ajustes en los precios cuando se
alcanzan estas directrices u objetivos predefinidos. Por ejemplo, si las ventas de un
producto aumentan en un 50%, se activa un ajuste del precio del 15% con el fin de

mantener el nivel de ventas sin comprometer la rentabilidad.

Los precios dindmicos son una herramienta que nos permite abarcar mas y de manera

mas eficiente, multiples puntos de venta:
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Figura 1. Diferencias entre precios fijos y precios dinamicos (Ngugi, 2024).

Implementar una estrategia de precios dindmicos implica ajustar los precios segun las
diferentes condiciones del mercado. Cuando la demanda disminuye, el precio se reduce, lo que
estimula las ventas y ayuda a mantener un nivel dptimo de ingresos. Por el contrario, en periodos
de alta demanda, los precios aumentan, lo que permite maximizar los ingresos sin comprometer

el nivel de ventas.

En contraste, una politica de precios fijos implica que el precio permanece inalterado
independientemente de las fluctuaciones en la demanda u otros factores del mercado. Esto
puede resultar en oportunidades perdidas para ajustarse a las condiciones cambiantes del

mercado y optimizar los ingresos.
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3. Ejemplos practicos

En este apartado estudiaremos tres casos practicos de diferentes caracteristicas.

También, servird cémo apoyo para introducir conceptos de MLy IA.

3.1. Estrategia de precios dinamicos para la aplicacion Dash

Dash es una aplicacidon de transporte que determinaba los precios de las rutas de
manera ineficiente. En un sector tan competitivo como el del transporte, en el cual, existen
servicios tradicionales cdmo los Taxis, los autobuses y nuevos servicios y empresas cdmo Uber o
incluso Bablacar, tener un sistema ineficiente de fijaciéon de precios propiciard una pérdida

importante de cuota de mercado.

Por lo tanto, en este estudio se creara un modelo de Machine Learning para optimizar

y determinar de manera eficiente el precio del servicio de transporte.

3.1.1. Base de datos

La base de datos recopila un total de 1000 datos con perfiles distintos de cada cliente
sujeto a un conjunto de variables que abarcan diferentes aspectos del servicio de transporte,
desde la ubicacion y el tipo de membresia del cliente hasta la hora del dia del viaje y el tipo de
vehiculo utilizado. Con el objetivo de abarcar todos los posibles perfiles de clientes actuales y
potenciales, asi como los distintos factores tipicos en un transporte como el tiempo o la

distancia.
Los datos se han organizado en categorias para facilitar su analisis y comprensién:
- Location_Category: Categoria de ubicacién del viaje (urbana, suburbana, rural).
- Customer_Loyalty_Status: Estado de lealtad del cliente (regular, plata, oro).

- Time_of_Booking: Hora del dia en que se realiza la reserva del viaje (mafiana, tarde,

noche, tarde-noche).
- Vehicle_Type: Tipo de vehiculo utilizado para el viaje (premium, econémico).
- Expected_Ride_Duration: Duracién esperada del viaje.
- Historical_Cost_of_Ride: Costo histérico del viaje.

- Number_of_Riders: Niumero de pasajeros en el viaje.

18



- Number_of_Drivers: Numero de conductores asignados al viaje.
- Number_of_Past_Rides: Niumero de viajes previos del cliente.

- Average_Ratings: Calificacién promedio del cliente.

Tras entender mejor el conjunto de datos que serd la base para realizar nuestro modelo
se importara al software elegido con el lenguaje de programacién de Python, un lenguaje de
programacién de cédigo abierto. El software elegido es Google Collab, una aplicacién gratuita de

Google que permite ejecutar y escribir cédigo Python, en especifico Python versién 3.

3.1.2. Andlisis descriptivo del conjunto de datos

Una vez el conjunto de datos ya esta introducido en el software, importamos las

primeras bibliotecas.

import pandas as pd
import plotly.express as px
import plotly.graph objects as go

data = pd.read csv("/content/dynamic pricing.csv")
print (data.head())

Figura 2 Importar librerias y base de datos. Elaboracion propia.

La libreria pandas se centra en el analisis de datos, ofrece herramientas para manipular

datos tabulares. Por otro lado, Plotly es una biblioteca de visualizacién interactiva que permite

crear graficos dinamicos en Python.

La funcién print(data.head()) nos permite visualizar las primeras 5 filas.
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Figura 3 Primeras 5 datos de la base de datos. Elaboracion propia.
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Después, se lleva a cabo un andlisis exploratorio de datos para observar con mayor

detalle las estadisticas descriptivas de los datos.

El andlisis descriptivo es el aspecto mds basico de la estadistica, y es utilizado para

describir los datos. Su objetivo es resumir las caracteristicas importantes del conjunto de datos

de forma clara y concisa (Wilks, 2011).

En otras palabras, visualizar de manera mas simple sin introducirnos en la modelizacion

de los datos para ver de manera mas rapida y simple cémo se comportan con el objetivo de

tomar decisiones de manera mas eficiente.
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1000.0000 1000.0000 1000.000000 1000.000 1000.00000 1000.000000
60.372000 27.076000 50.031000 4.257220 99.58800 372.502623
23.701506  19.068346 29.313774  0.435781 49.16545 187.158756
20.000000 5.000000 0.000000 3.500000 10.00000 25.993449
40.000000 11.000000 25.000000 3.870000 59.75000 221.365202
60.000000 22.000000 51.000000 4.270000 102.00000 362.019426
81.000000 38.000000 75.000000 4.632500 143.00000 510.497504
100.00000 89.000000 100.000000 5.000000 180.00000 836.116419

Tabla 2. Principales resultados descriptivos. Elaboracidon propia.

Estos son los resultados obtenidos:
Count; el nimero de observaciones totales para cada variable.
Media; el promedio del valor de cada variable.

Desviacion estandar; que muestra la dispersion de los datos alrededor de la media. Por
ejemplo, en el caso del nUmero de pasajeros, la media de pasajeros son 60.372000, por lo
tanto, de normal se espera esa cantidad de pasajeros, pero, la desviacién estandar nos
proporciona la informacién de que puede variar en 23,7 pasajeros de mas o de menos. En
consecuencia, la desviacidn nos ofrece un rango mayor de los nimeros de pasajeros que

se espera, de entre 36,67 hasta 84,07 pasajeros.

Min; el valor mas pequefio de entre todos los valores, siguiendo el ejemplo de la primera

variable, el minimo de pasajeros son 20.

Max; el valor mas elevado.
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- Percentil 25: este percentil indica que un 25% de los datos estudiados tiene un valor de

40 o menos en el ejemplo estudiado.

- Percentil 50: conocido también como la mediana, indica que un 50% de los datos tiene al

menos un valor de 60 pasajeros.

- Percentil 75: si el percentil 75% es 81, significa que al menos el 75% de los datos del
numero de pasajeros tienen un valor de 81 pasajeros o menos. Ayuda a entender qué

proporcion de los casos tienen valores relativamente altos.

Posteriormente se genera un grafico de dispersién, un tipo de diagrama matematico
que utiliza las coordenadas cartesianas para mostrar los valores de dos variables para un

conjunto de datos, (Jarrell, 2019).

Las dos variables que se analizan es la relacidn entre la relacién entre la duracion
esperada del viaje y el costo histérico del viaje, con el objetivo de determinar si existe algun tipo

de patrdn entre estas.

# Plot a scatter plot for the expected ride duration vs historical
cost of ride
fig = px.scatter (data, x='Expected Ride Duration',
y="'Historical Cost of Ride',
title='Expected Ride Duration vs Historical Cost
of Ride',
trendline='"ols")
fig.show ()
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Figura 4. Grdfico de diagramas de dispersion para la duracion esperada. Elaboracion propia.
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A simple vista se aprecia una clara tendencia ascendente, a mayor duracién del viaje,
los costes histéricos aumentan. Esto proporciona informacién valiosa ya que indica que un factor
crucial en el modelo es que a mayor distancia se recorra el precio debe ser mayor para poder
soportar los gastos mas elevados y no disminuir el beneficio. Puede ser debido al gasto de
combustible o, si un mismo pasajero recorre un trayecto de mayor tiempo, si no paga un precio
mas elevado se pierde la oportunidad de que otro pasajero pueda de que otro pasajero tome el

viaje.

Otra manera de estudiar el coste histérico es a través de un diagrama de cajas. Un
diagrama de caja, del inglés, boxplot, es una representacion de una variable cuantitativa o
categodrica con el propdsito de identificar rdpidamente los cuartiles del conjunto de datos (Rodé,

2021).

Se compara los costes historicos con el momento del dia, con el objetivo de analizar si

el momento del dia influye en la cantidad de coste que soportan los clientes.

fig = px.box(data, x='Time of Booking',
y="Historical Cost of Ride',
title='Historical Cost of Ride Distribution by Time of

Booking"')
fig.show ()
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Figura 5. Grdfico de diagrama de barras. Elaboracion propia.
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Antes de interpretar el grafico hay que tener claro que son los cuartiles, cémo dice
(Westreicher, 2021) un cuartil es cada uno de los tres valores que pueden dividir un grupo de
numeros, ordenados de menor a mayor, en cuatro partes iguales. Estas divisiones son ejecutadas

a través de los 3 percentiles, el de 25%, 50% conocido cémo la mediana y el de 75%.

El punto de referencia serd el Q2 ya que es el cuartil dos, que representa la mediana y
divide el conjunto de datos en dos partes iguales, con el 50% de los datos por encima y el 50%

por debajo de este valor.

El resultado es que por la tarde los costes son mas elevados, exactamente un valor de
387,47. Esto puede ser debido a que por la tarde es cuando mas trafico de vehiculos y personas

hay, por lo tanto, el tiempo suele ser mayor cdmo se ha estudiado anteriormente.

(Aftemoon, max: 836.1164)
(Aftemoon, upper fence: 836.1164)

(Aftemoon, q3: 530.1235)

(Aftemoon, median: 387 4755)

(Aftemoon, q1: 215.207)

(Aftemoon, lower fence: 31.36208)
(Aftemoon, min: 31.36208)
Afternoon Marning

Figura 6. Resultados del diagrama de cajas. Elaboracion propia.

Seguido de por la mafiana 382,2, aqui el trafico es menor ya que es el horario normal

de trabajo y estudios, pero aun hay movimiento y el trafico puede verse congestionado.

Cuando anochece, el trafico es mas fluido debido a que las personas suelen estar ya en

casa, pero aun asi la cifra es de 360,7.

Por la noche es el valor mas reducido, exactamente de 336,09, ya que, a estas horas
pocas personas suelen estar en movimiento y el trafico tiende a ser mucho mas ligero debido al
descenso significativo de la actividad en comparacién con el dia y la tarde, ademas el trafico de

vehiculos pesados es considerablemente menor.
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Por lo tanto, podemos concluir que el momento del dia donde se necesite el servicio

de transporte afecta a los precios.

El tipo de vehiculo con el que se presta el servicio también puede ser un factor
determinante ya que, un coche econémico no tiene las mismas necesidades que uno de lujo o

premium.

Por ello, se ha generado otro diagrama de cajas:

fig = px.box(data, x='Vehicle Type',

y="'Historical Cost of Ride',

title='Historical Cost of Ride Distribution by Vehicle
Type')
fig.show ()

Historical Cost of Ride Distribution by Vehicle Type
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Vehicle_Type
Figura 7. Diagrama de cajas para el costo del viaje segtn el tipo de vehiculo. Elaboracion propia.

Este diagrama busca comparar si el tipo de vehiculo afecta a los costes. Siguiendo la
mediana o0 Q2 que es de un valor de 397,5 en el caso del premium, vemos que es razonablemente
mas caro o tiene mas costes para el consumidor este servicio ante el econdmico que es de

331,23.

Ademas, el coste minimo en el caso del coche premium es de 82,52, mientras que en

el caso del coche econémico es de 25,99.
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Figura 8. Resultados numéricos figura 7. Elaboracion propia.

Para finalizar el andlisis exploratorio de los datos, se genera una matriz de correlacion.

La correlacidn consiste en indicar si existe relacion entre dos variables, o, dicho en otras

palabras, si la variacidn de una variable afecta a otra. Ademas, indica la fuerza de esta relacion

Una correlacion cercana a 1 indica una relacion positiva, lo que significa que, si el valor
de una variable aumenta, el valor de la otra variable tiende a aumentar también. En el caso de
una correlacion de 1, la relacién es perfecta, lo que significa que las variables aumentan en la

misma proporcion.

Una correlacion cercana a -1 indica una relacion negativa, lo que significa que, si el
valor de una variable aumenta, el valor de la otra variable tiende a disminuir en proporcién. En

el caso de una correlaciéon de -1, la relacién es perfecta pero negativa.

Una correlacidn cercana a 0 indica que no hay una relacidn lineal entre las variables.
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import pandas as pd
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

# Cargar los datos desde el archivo CSV
data = pd.read csv("/content/dynamic pricing.csv")

# Eliminar columnas no numéricas
data numeric = data.select dtypes (include=['float64', 'int64'])

# Calcular la matriz de correlacidn
correlation matrix = data numeric.corr ()

# Visualizar la matriz de correlacidén como un mapa de calor
plt.figure(figsize=(10, 8))

sns.heatmap (correlation matrix, annot=True, cmap='coolwarm',
fmt=".2f")

plt.title('Matriz de Correlacidn')

plt.show ()
Figura 9. Codigo matriz de correlacion. Elaboracion propia.

Correlation Matrix

Number_of Riders

Number_of Drivers -

-06

Number_of_Past_Rides

-0.4

Average_Ratings

Expected_Ride_Duration

Historical_Cost_of Ride

Ride_Duration

Average_Ratings

y
P
4
@

2

(-

s
.
3

2
E
3
z

Number_of_Drivers

Number_of Past_Rides
Historical_Cost_of Ride

Expected

Tabla 3. Matriz de correlacion. Elaboracion propia.
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Existe una correlacién de 0,93, duracién esperada del viaje y el costo histérico del viaje.
Ademas, es una correlacién positiva casi perfecta, por lo tanto, si se estima que la duracién del

viaje sera elevada, los costes aumentaran casi en la misma proporcion.

Existe otra correlacién positiva entre el nUmero de conductores y nimero de pasajeros
de 0,63, es una informacidn util pero no tan relevante debido a que no afecta directamente al

coste y que la correlacidn no es tan fuerte.

Este grafico, ademas, nos indica que en el conjunto de datos estudiado solo se tiene en
cuenta la duracion esperada del viaje para establecer los costos para el consumidor, o dicho de
otra manera, el precio para la empresa. Por lo tanto, esta empresa necesita un sistema mas
eficiente de fijacion de precios, que tenga en cuenta mas variables que afecten al precio. Sumado
a eso, un sistema que se adapte a los cambios de cada situacién para determinar un precio lo

mas ajustado posible.

3.1.3. Estrategia de precios dindmicos

El objetivo es implantar una estrategia de precios que se adapte a los costes de los
viajes segun el nivel de oferta y demanda. En situaciones de alta demanda y pocos conductores
el precio aumentara y por el contrario en situaciones de poca demanda y exceso conductores el

precio reducira.

Lo que supone para la empresa optimizar los precios ya que en una situacion de alta
demanda los precios aumentan y se generan mas ingresos y ante un escenario de demanda baja,
los precios disminuyen para atraer a los clientes. Por lo tanto, equilibra la oferta y la demanda
porque ante demandas muy elevadas si aumentan los precios la demanda disminuye y no se
genera saturacion, por el contrario, si existe una demanda baja los precios disminuyen,

generando una mayor demanda.

Otro factor importante es que ayuda a la competitividad empresarial puesto que los
precios se adaptan a la demanda y al consumidor de manera mas eficiente, esto genera que los

clientes prefieran la empresa frente a otras.

Tras explicar los beneficios y objetivos del modelo, se procede a avanzar en la

implementacién del codigo:
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import numpy as np

# Calcular el multiplicador de demanda basado en percentiles para

alta y baja demanda

high demand percentile = 75

low demand percentile = 25

data['demand multiplier'] = np.where(data['Number of Riders'] >

np.percentile (data['Number of Riders'], high demand percentile),
datal[ 'Number of Riders'] /

np.percentile (data['Number of Riders'], high demand percentile),
datal[ 'Number of Riders'] /

np.percentile (data['Number of Riders'], low demand percentile))

# Calcular el multiplicador de oferta basado en percentiles para

alta y baja oferta

high supply percentile = 75

low supply percentile = 25

data['supply multiplier'] = np.where(data['Number of Drivers'] >

np.percentile (data['Number of Drivers'], low supply percentile),
np.percentile (data['Number of

Drivers'], high supply percentile) / datal['Number of Drivers'],
np.percentile (data['Number of

Drivers'], low supply percentile) / data['Number of Drivers'])

# Definir los factores de ajuste de precios para alta y baja
demanda/oferta

demand threshold high = 1.2 # Umbral de alta demanda

demand threshold low = 0.8 # Umbral de baja demanda

supply threshold high = 0.8 # Umbral de alta oferta

supply threshold low = 1.2 # Umbral de baja oferta

# Calcular el costo ajustado del viaje para precios dinamicos

data['adjusted ride cost'] = data['Historical Cost of Ride'] * (
np.maximum(data['demand multiplier'], demand threshold low) *
np.maximum(data['supply multiplier'], supply threshold high)

Figura 10. Implementacion de la estrategia de precios dindmicos. Elaboracion propia.

Primero se define los percentiles con el objetivo de definir la demanda alta y baja. El
percentil 25 representa los niveles de demanda baja, mientras que el percentil 75 niveles de

demanda alta.

La finalidad de definir estos percentiles es obtener el multiplicador de la demanda, el
multiplicador de la demanda se utiliza para comparar los niveles de demanda basados en las
referencias actuales estadisticas (los percentiles) frente a los nuevos niveles con el propdsito de
ajustar los precios de manera dindmica y adecuada segun las condiciones cambiantes del

mercado y garantizar una eficiente asignacion de recursos.
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Para calcular el multiplicador de la demanda, en el caso de ser baja (igual o menor al

25%) se utiliza la siguiente férmula:

Numero de pasajeros

Multiplicador demanda baja = Porcentil 25 demanda

Por lo tanto, si el nimero de pasajeros es menor al percentil estadistico 25 (el 25% de
los datos con menor valor), divide el nimero de pasajeros entre ese mismo percentil para

obtener el multiplicador.

En el caso del multiplicador de la demanda en un escenario alto el procedimiento es el

mismo, pero sobre el percentil 75.

Numero de pasajeros

Multivli _
ultiplicador demanda alta Porcentil 75 demanda

Asimismo, calcula el multiplicador de la oferta, utiliza un procedimiento que en el de la
demanda. Con la finalidad de obtener un valor que refleje la variacién actual de la oferta frente

a la histérica o estadistica.

Percentil 25 of erta

Multiplicad ta baja =
ultiplicador oferta baja Numero de pasajeros

Percentil 75 of erta

Multiplicador of erta alta =
p f Numero de pasajeros

En este problema partiremos en el supuesto econdmico de que la diferencia que radica
entre la demanda y la oferta es que son fendmenos opuestos, o, en otras palabras, inversamente

proporcional. En el caso de que la demanda sea alta, la oferta es baja y viceversa.

Tras esto, se definen 4 umbrales;

- Umbral de demanda alta: con un valor de 1,2. Define si la demanda actual se considera
alta ya que, en el caso de que el multiplicador proporcione un valor mayor, significa que

la demanda actual es mayor a la histdrica.
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- Umbral de demanda baja: valor de 0,8. La demanda actual se considera baja cuando el
multiplicador proporciona un valor menor que el umbral de demanda mas bajo. Esto
indica que la demanda actual es menor que la histérica en relacidn con el nivel estadistico

representado por el percentil de baja demanda.

- Umbral de oferta alta: valor de 0,8. En el caso de que el multiplicador calcule un valor

menor significa que la oferta actual es mayor a la histérica.

- Umbral de oferta baja: valor de 1,2. Si el multiplicador de oferta es mayor que este

umbral, significa que la oferta actual es baja en comparacién con los niveles histéricos.

Seguidamente, se calcula el coste del viaje ajustado, multiplicando el maximo del
multiplicador de la demanda con el umbral inferior de la demanda y el maximo del multiplicador
de la oferta con el umbral superior de la demanda. Lo que se consigue es reflejar el mayor
impacto de la demanda y la oferta en el precio ajustado y ademads fijar los limites que

proporcionan los umbrales.

Tras implementarlo, se puede concluir que viajes son rentables y cudles no a través de

este codigo;

# Calculando el porcentaje de beneficio para cada viaje usando una

estrategia de precios dinédmicos

data['profit percentage'] = ((data['adjusted ride cost'] -
data['Historical Cost of Ride']) / datal['Historical Cost of Ride'])
* 100

# Identificar viajes rentables cuando el porcentaje de beneficio es
positivo
profitable rides = data[data['profit percentage'] > 0]

# Identificar viajes con pérdidas cuando el porcentaje de beneficio
es negativo

loss rides = data[data['profit percentage'] < 0]

# Calcular la cantidad de viajes rentables y con pérdidas
profitable count = len(profitable rides)

loss count = len(loss_ rides)

Figura 11. Calculo viajes rentables. Elaboracion propia.

El céddigo basicamente lo que hace es calcular el porcentaje del beneficio actualizado,

comparando el coste dindmico nuevo y el coste histérico con la siguiente formula;
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) . (Costo ajustado — Coste histérico)
Porcentaje de beneficio = —— x 100
Coste historico

Si el resultado es positivo se considera un viaje rentable, si es negativo se considera no
rentable. Tras realizar un recuento del nimero de viajes rentables y no rentables, se genera un

grafico.
Profitability of Rides (Dynamic Pricing vs Historical Pricing)

B Profitable Rides
B Loss Rides

Figura 12. Viajes rentables vs. No rentables. Elaboracion propia.

La informacién que proporciona el grafico es que un 173 (17,3%) viajes, después de
tener en cuenta los niveles de oferta y demanda y ademas ajustar el precio a dichos niveles, no

son rentables.

Si se compara el diagrama de dispersidon antes de determinar los nuevos precios
adaptados y el actual podemos observar que la dispersién ha aumentado significativamente ya

que el precio es determinado por nuevas variables.
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g = px.scatter (data,
x='Expected Ride Duration',
y='adjusted ride cost',
title='Expected Ride Duration vs Cost of Ride',
trendline='"ols")

fig.show ()
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Figura 13. Diagrama dispersion para comparar duracion del viaje y coste del viaje entre utilizar una
estrategia de precios dindmicos y no utilizarla. Elaboracion propia.

3.1.4. Procesamiento de datos y aplicacion del modelo.

Tras finalizar todos los preparativos previos para definir en qué variables se apoya la

fijacién de los precios dindmicos, es la hora de crear el modelo de ML que ayude a predecir

nuevos precios dindmicos.
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En concreto, el modelo utilizado es el Random Forest Regression Model. Un modelo de
arboles aleatorios crea multiples drboles de decisidn que representan nodos, cada arbol elige los
mejores datos para elaborar una prediccién. Posteriormente, se realiza el promedio de los
resultados y obtenemos un Unico resultado. En el supuesto de prediccién de precios de vuelos

se explicara mas profundamente el porqué es un buen modelo de prediccidn.

Ademas, se trata de un modelo de regresién lineal que segun el portal web (DATAtab,
2024) el objetivo de una regresion lineal simple es predecir el valor de una variable dependiente

a partir de una o varias variables independientes.

En este caso la variable dependiente es el coste del viaje ajustado, mientras que las
independientes son el nimero de pasajeros, nimero de conductores, tipo de vehiculo, hora de

reserva y la duracidn esperada del viaje.

Primero se elaborara un preprocesamiento de datos, esta técnica consiste en preparar

los datos para el modelado.

El preprocesamiento de datos es una etapa critica en el desarrollo de modelos

predictivos eficientes (Gelman, 2006).
Las operaciones que se realizan son;
- Detectar las variables numéricas y las categoricas.

- ldentificar si en una variable numérica falta algun dato, en el caso de que falte algiin dato

se rellena con el valor de la media de esa misma variable.
- Deteccidén y manejo de valores atipico de alguna variable.

- Se utiliza el rango intercuartilico (IQR) que consiste en identificar el Q1 y Q3 del conjunto
de datos de la variable, posteriormente se restan (Q3 - Q1) con el objetivo de obtener una
medida de dispersion. Luego se aplica la siguiente formula para determinar si un valor es

atipico:
- limite inferior = q1 — (1.5 * IQR)
- limite superior = q3 + (1.5 * IQR)

- Siunvalor esta por debajo del Q1 - 1.5 veces el IQR calculado se considera atipico y si esta
por encima de Q3 + 1,5 veces el valor del IQR también. Los outliers se reemplazan por la

media de los datos sin tener en cuenta éstos. En concreto existen 2 outliers.
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- Rellenar espacios vacios en variables categoricas utilizando el valor que mas frecuente

(moda) en esa misma variable. El modelo tiene 3 missing data.

import pandas as pd
import numpy as np
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

def data preprocessing pipeline (data) :
# Identificar caracteristicas numéricas y categdbdricas
numeric features = data.select dtypes(include=['float',
'int']) .columns
categorical features =
data.select dtypes(include=['object']) .columns

# Manejo de valores faltantes en caracteristicas numéricas
data[numeric features] =
data[numeric features].fillna(data[numeric features].mean())

# Deteccidédn y manejo de valores atipicos en caracteristicas
numéricas usando IQR
for feature in numeric features:
Q1 = data[feature].quantile (0.25)
Q3 = data[feature].quantile (0.75)
IQR = Q3 - Q1

lower bound = Q1 - (1.5 * IQR)
upper bound = Q3 + (1.5 * IQR)
data[feature] = np.where((data[feature] < lower bound) |

(data[feature] > upper bound),
data[feature] .mean(),
data[feature])

# Manejo de valores faltantes en caracteristicas categdricas

data[categorical features] =

data[categorical features].fillna(data[categorical features] .mode ()

.1loc[0])

return data

Figura 14. Entrenamiento del modelo predictivo de ML. Elaboracion propia-
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Tras el preprocesamiento se transforman las variables categdricas en numéricas y el

siguiente paso es dividir el conjunto de datos y ejecutar el modelo de regresién Random Forest:

# Convirtir la hora de la reserva a una caracteristica numérica
data["Time of Booking"] = data["Time of Booking"].map ({"Afternoon":
0, "Evening": 1, "Morning": 2, "Night": 31})

# Convirtir el tipo de vehiculo a una caracteristica numérica
data["Vehicle Type"] = data["Vehicle Type"].map ({"Premium": 1,
"Economy": 0})

El siguiente paso es dividir el conjunto de datos y ejecutar el
modelo de regresidén Random Forest.

# Dividir los datos en entrenamiento y prueba

from sklearn.model selection import train test split

x = np.array(data[["Number of Riders", "Number of Drivers",
"Vehicle Type", "Time of Booking", "Expected Ride Duration"]])
y = np.array (data[["adjusted ride cost"]])

x train, x test, y train, y test = train test split(x,
Yy
test size=0.2,
random_ state=42)

# Reestructurar y a un array 1D
y train = y train.ravel()
y test = y test.ravel ()

# Entrenar un modelo de regresidén Random Forest
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
model = RandomForestRegressor ()

model.fit (x train, y train)

Figura 15. Proceso de preprocesamiento de datos y entrenamiento del modelo de regresion Random
Forest. Elaboracion propia,
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Esta parte del cédigo consiste en importar desde la biblioteca Scikit-learn la funcién
train_test_split, una funcién que nos permite entrenar y probar los datos divididos en dos

variables, Xy Y.
Primero se definen las variables Xy Y:

- Las variables X o variables independientes, que esta formada por "Number_of Riders",

"Number_of Drivers", "Vehicle_Type", "Time_of_Booking" y "Expected_Ride_Duration".

- Lavariable Y o variable dependiente, conformada por la variable calculada anteriormente;

adjusted_ride_cost.

Luego a la variable X y a la variable Y se le establece el entrenamiento y la prueba. El
entrenamiento consiste en proporcionar al modelo un conjunto de datos, en nuestro caso los
datos de las variables X e Y para que éste se adapte al conjunto de datos y poder obtener mejores
resultados, en otras palabras, el modelo aprende a partir de estos datos. Por otro lado, el test
gue consiste en aquellos datos que no se han utilizado para la fase de entrenamiento ayudan a
determinar cdmo se comporta el modelo ante |la entrada de nuevos datos. En este caso, el 20%
de los datos se utilizan en la fase de test, por lo tanto, el resto de los datos se utilizan en la fase

de entrenamiento.

Se convierte la estructura de datos a unidimensional en el caso de que sean
bidimensionales para un mejor procesamiento de los datos. Por Ultimo, se importa la funcién

RandomForestRegressor y se ejecuta el entrenamiento de la variable X e Y.

Tras incorporar el algoritmo, se puede ejecutar cédigo que sirva como entrada de los
valores de las diferentes variables para poder observar las diferencias en funcién de cémo varian

las variables independientes el precio final cambia.
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# Probar el modelo de ML usando algunos valores de entrada
def get vehicle type numeric(vehicle type):
vehicle type mapping = {
"Premium": 1,
"Economy": O
}
vehicle type numeric = vehicle type mapping.get (vehicle type)
return vehicle type numeric

def get time of booking numeric (time of booking) :

{

time of booking mapping
"Afternoon": 0,
"Evening": 1,
"Morning": 2,
"Night": 3

}

time of booking numeric =

time of booking mapping.get (time of booking)
return time of booking numeric

# Realizar predicciones usando valores de entrada del usuario
def predict price(number of riders, number of drivers,
vehicle type, time of booking, Expected Ride Duration) :
vehicle type numeric = get vehicle type numeric(vehicle type)
if vehicle type numeric is None:
raise ValueError ("Tipo de vehiculo invéalido")

time of booking numeric =
get time of booking numeric(time of booking)
if time of booking numeric is None:
raise ValueError ("Hora de reserva invalida")

input data = np.array([[number of riders, number of drivers,
vehicle type numeric, time of booking numeric,
Expected Ride Duration]])
predicted price = model.predict (input data)
return predicted price
Figura 16. Prueba del modelo de ML con valores de entrada. Elaboracion propia.

Lo primero es mapear aquellas variables categéricas en valores numéricos que el

cddigo o modelo de ML pueda ejecutar:

- Enel caso de que el coche sea “Economy” el cddigo interpretara que el valor asignado es

0, mientras que, en el caso de ser “Premium” el valor es 1.
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- De manera similar, se realiza el mapeo para el momento de la reserva: si la reserva se hace
en "Afternoon", se asigna el valor 0; para "Evening", se asigna el valor 1; "Morning" se

mapea con el valor 2; y "Night" con el valor 3.

La segunda parte de este cddigo consiste en definir predict_price, en otras palabras, se

obtiene la prediccion del precio segun las variables introducidas.

Esto se consigue mediante la deteccidn de las variables mapeadas anteriormente,
ademas, en el caso de que se introduzca una variable no identificada, por ejemplo en el caso de
tipo de vehiculo que sea “Premium” (1) o “Economy” (0), se detecte un error y se avisa mediante
"Invalid vehicle type". Con la funcidn input_data = np.array de la biblioteca NumPy se genera

una matriz con 5 columnas, una por variable y una fila que contendra los datos de cada columna

Posteriormente se utiliza la funcion model.predict(input_data), la parte del codigo que

calcula el precio dinamico a partir de todas las variables introducidas.

3.1.5. Pruebasy R?

El modelo esta acabado, pero, ahora se necesita cddigo que nos permita introducir
cambios a las variables independientes para ver cdmo varia el precio en funcidon de las
caracteristicas del viaje.
predicted price = predict price(user number of riders,

user number of drivers, user vehicle type, user time of booking,
Expected Ride Duration)

user number of riders = 65

user number of drivers = 30

user vehicle type = "Economy"
user time of booking = "Afternoon"

Expected Ride Duration = 50
print ("The predicted price for the ride is:", predicted price)

Figura 17. Cédigo plantilla para realizar pruebas. Elaboracion propia.

- Numero de viajeros: 80

- Numero de conductores: 25

- Tipo de vehiculo: Econdmico

- Tiempo de reserva: Tarde

- Duracion esperada del viaje: 40

- Precio predicho por el algoritmo de ML: 464,5695.
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Debido a que aumenta la demanda porque el nimero de pasajeros es mayor, ademas
la oferta disminuye debido a una disminucién de conductores el precio aumenta
significativamente. Dado que la duracién esperada disminuye el precio no aumenta tanto como

si se hubiera mantenido en 50.

El tercer escenario consiste en disminuir significativamente la demanda y aumentar la
oferta para observar el contraste entre un escenario con demanda alta y uno con baja. Ademas,

el tiempo de viaje sera por la noche, que disminuye el coste ya que no hay tanto trafico.
- Numero de viajeros: 30
- Numero de conductores: 40
- Tipo de vehiculo: Econdmico
- Tiempo de reserva: Noche
- Duracion esperada del viaje: 40
- Precio predicho por el algoritmo de ML: 194.872.
El precio disminuye drasticamente mas de la mitad.

El dltimo escenario consiste en comparar como afecta el tipo de vehiculo al precio

manteniendo las mismas caracteristicas o valores en las otras variables.
- Numero de viajeros: 30
- Numero de conductores: 40
- Tipo de vehiculo: Premium
- Tiempo de reserva: Noche
- Duracion esperada del viaje: 40
- Precio predicho por el algoritmo de ML: 267,3538.

El precio en el caso de que en el mismo tipo de viaje cambie la variable tipo de coche,

modifica el precio en un aumento de 72,48.

Para finalizar con este ejemplo se ejecutara una parte del cddigo que nos proporcione

el nivel de fiabilidad del modelo.

40



#presicién
from sklearn.metrics import r2 score

#prediccidén del modelo
y _pred = model.predict (x test)

r2 score(y test, y pred)*100
Figura 18. Precision del modelo. Elaboracion propia.

En esta parte del modelo se calcula el R2 que como explica (Piepho, 2019) se define
como la proporcion de la suma de cuadrados corregida que explica el modelo, en otras palabras,

mide el nivel de efectividad o confianza del modelo.

El resultado de R2 es de 86.49%, lo que indica que nuestro modelo explica
aproximadamente el 86% de la variabilidad de la variable dependiente que en este caso es el
precio, basandose en las variables independientes utilizadas. Por lo que podemos afirmar que el

modelo es efectivo y confiable.

3.2. Prediccion de precios de viviendas en Boston

3.2.1. Introduccion

El mercado inmobiliario de Boston, con su continua atraccidn y analisis exhaustivo, es
un tema que siempre capta la atencién. Utilizando una herramienta avanzada, podemos
investigar en profundidad los diversos factores que influyen en los precios de las propiedades en

esta dindmica e histdrica ciudad.

Por ello, el objetivo de este estudio consiste en determinar cdmo varia el valor medio

por metro cuadrado de las viviendas de Boston, utilizando un modelo de redes neuronales.

Una red neuronal artificial en inteligencia artificial es un modelo computacional
inspirado en la estructura y funcionamiento del cerebro humano, disefiado para reconocer
patrones y realizar tareas como clasificacién y prediccién mediante el aprendizaje a partir de

datos (Ruiz, 2020).
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3.2.2. |Instalacion de librerias

El primer paso es instalar todas aquellas librerias que se necesitan para que la red

neural se ejecute correctamente y se pueda realizar el modelo de regresién efectivamente.

'pip install wandb

# Librerias estandar de Python
import random
from datetime import datetime

# Librerias para manipulacidén y anédlisis de datos
import pandas as pd
import numpy as np

# Librerias para aprendizaje automatico y profundo
import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping
from sklearn.model selection import train test split

# Métricas de evaluacidn
from sklearn.metrics import mean squared error as mse
from sklearn.metrics import mean absolute error as mae

from sklearn.metrics import r2 score

# Otras librerias
import wandb

# Desactivar advertencias
import warnings
warnings.filterwarnings ('ignore')
Figura 19. Instalacion librerias. Elaboracion propia.

El mdédulo random se utiliza en aquellos modelos en los que se necesite generar
numeros aleatorios y datetime se utiliza para manipular y operar con fechas, lo que sera crucial

para este modelo.

Pandas es una biblioteca que se utiliza para manipular y analizar datos y ademas es el
instrumento que lee el archivo con los datos. Para realizar los célculos complejos que requiere

este tipo de modelos de ML se utiliza la libreria Numpy.
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También se importa TensorFlow, una biblioteca de cédigo abierto desarrollada por

Google para computaciéon numérica y aprendizaje profundo de gran escala.

El aprendizaje profundo segun los expertos es una técnica de aprendizaje automatico
gue permite a los sistemas informdticos modelar representaciones de datos en multiples niveles
de abstraccidn, aprendiendo directamente de los datos sin necesidad de intervencion humana
para disefiar detectores de caracteristicas especificas (LeCun, 2015). Ademas, utiliza Keras una
AP| (métodos y reglas para interactuar con una biblioteca o software) de alto nivel dentro de

TensorFlow que facilita la creacién y entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo.

Para crear y entrenar un modelo de red neuronal con Keras y TensorFlow, se utilizan

varios componentes clave, que ademas determinaran los hiper pardametros del modelo.

- Sequential es necesario para construir un modelo secuencial. Un modelo secuencial en
redes neuronales organiza las capas de manera lineal, permitiendo el flujo de datos desde
la capa de entrada hasta la capa de salida sin bucles ni conexiones recurrentes

(Goodfellow, 2016).

- Dense y Dropout anaden capas al modelo: Dense para capas totalmente conectadas y

Dropout para prevenir el sobreajuste.
- Adam se usa como optimizador para ajustar los pesos del modelo.

- EarlyStopping detiene el entrenamiento si no hay mejora en una métrica monitoreada,

evitando el sobreajuste y reduciendo el tiempo de entrenamiento.

El sobreajuste en machine learning segun (Ying, 2019) se refiere a un fendmeno donde
un modelo se ajusta demasiado bien a los datos de entrenamiento, capturando incluso el ruido
y las peculiaridades especificas de esos datos. Como resultado, el modelo tiene un rendimiento
excelente en el conjunto de entrenamiento, pero falla al generalizar a datos nuevos o no vistos,

lo que se traduce en un bajo rendimiento en el conjunto de prueba.
El train_test_split divide los datos para realizar la fase de entrenamiento.

Desde la biblioteca sklearn.metrics se importa tres medidas herramientas de medicidn
de rendimiento del modelo, son métricas que evallan de forma cuantitativa la eficacia de

prediccién del modelo:
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- Mean_squared_error: El error cuadratico medio se define como la expectativa de la
desviacion al cuadrado de un estimador con respecto a un pardmetro verdadero

(Schluchter, 2014). A menor valor menor error del modelo.

- Mean_absolute_error: El error absoluto medio es una medida utilizada para evaluar la
precision de un modelo de prediccién, definida como la media de las diferencias absolutas
entre los valores predichos y los valores observados. EIl MAE es mas interpretable que
otras medidas basadas en el valor absoluto, como el error cuadratico medio (Schutz,

1973).
- r2_score: Coeficiente determinacion.

Con wandb lo que se consigue es un registro y andlisis de las métricas de rendimiento
en la fase de entrenamiento del modelo, mas adelante se explica con mayor profundidad.
Ademas se ignoran las advertencias para una salida limpia de los datos y una modelizacién mas

eficaz con la utilidad warnings.filterwarnings('ignore').

3.2.3. Preparacion del modelo

Tras importar todas las librerias, métricas y funcionalidades necesarias para el modelo
de red neuronal, lo que se necesita a continuacién es generar un diccionario vacio. Un diccionario
vacio se crea con el objetivo de tener un espacio en el que almacenar todos aquellos datos y
métricas mas importantes o en otras palabras un lugar donde registrar todos los experimentos

del modelo.

prms_hist = {}

Luego, se definen qué datos se utilizaran en la fase de entrenamiento y cuales en la de
test. También se fijan los hiper pardmetros del modelo de red neuronal. Los hiper parametros
en una red neuronal son variables de alto nivel que configuran la estructura del modelo y el
proceso de aprendizaje, y no se ajustan durante el entrenamiento (Makwe, 2020). En este caso,

los hiperpardmetros son los componentes claves mencionados anteriormente.
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def nn model (prms, X, y):
X train, X test, y train, y test = train test split (X, vy,
test size=prms['validation split'])

# Definir el modelo

model = Sequential ()

model .add (Dense (prms [ 'neurons'], activation=prms['activation'],
input shape=(13,)))

model . add (Dropout (prms [ 'dropout']))

model.add (Dense (prms [ 'neurons'],
activation=prms|['activation']))

model . add (Dropout (prms [ 'dropout']))

model .add (Dense (1))

Figura 20. Definicién y entrenamiento del modelo de red neuronal. Elaboracion propia.

- Se genera un modelo secuencial con model = Sequential()

- Model.add(Dense(prms['neurons'], activation=prms['activation'], input_shape=(13,))),
esta funcién nos permite introducir el numero de neuronas que el modelo utilizara y

ademas el numero de datos que se espera, 13.

- Si el modelo detecta sobreajuste “apagard” un determinado porcentaje de las neuronas

con la funcién model.add(Dropout(prms['dropout'])).

- Para que el modelo sea alin mas robusto y fiable afiade otra capa Dense. Ya que, la primera
capa sirve para detectar y aprender caracteristicas iniciales y con una segunda capa
aprender caracteristicas de los datos mas complejas. También afiade otra capa Dropout,

con el objetivo de evitar ain mas el sobreajuste.

- Finalmente se crea una capa con una Unica salida (Dense(1)), ya que esta ultima capa es

la que nos proporcionara el valor final del modelo de regresion.

El siguiente paso consiste en compilar el modelo, lo cual es crucial antes de entrenarlo.
Este paso configura el modelo con la funcidon de pérdida, las métricas de evaluacion y el

optimizador.

La compilacion de este modelo consiste en registrar las diferencias entre el valor real y
las predicciones con la funcidn loss, luego estas variaciones serviran para calcular las métricas
explicadas anteriormente. Estas diferencias se optimizan, si se optimizan las diferencias el

modelo intentara reducirla y por lo tanto sera mas eficiente.
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# Compilar el modelo
model.compile (loss=prms['loss'], metrics=prms['metrics'],
optimizer=Adam(lr=prms['learning rate']))

# Ajustar el modelo

history = model.fit (X train, y train,
batch size=prms|['batch size'],
epochs=prms|['epochs'],
validation split=prms['validation split'],
verbose=0)

# Realizar predicciones
y _pred = model.predict (X test)

# Guardar precisidén, recall y r2 en prms
prms['r2'] = r2 score(y test, y pred)
for met in history.history.keys/() :

prms[met + 'h'] = history.history[met] [-1]

return prms, history, y test, y pred
Figura 21. Compilacion, ajuste y evaluacion del modelo. Elaboracion propia.

Con la funcién model.dit se entrenan los datos de las variables independientes y las
dependientes. La frecuencia de actualizacidn de los datos (lotes de datos que el modelo analiza)
se define con la funcion batch_size. El numero de veces que el algoritmo de entrenamiento vera
el conjunto completo de datos sera con la funciéon epochs. La fracciéon de los datos de
entrenamiento que se utilizard como datos de validacién, para analizar y evitar sobreajuste

('validation_split').

La verbosidad segun (Loukas, 2021) en una red neuronal se refiere a la cantidad de
informacion detallada que la red procesa durante su entrenamiento y funcionamiento,

incluyendo la complejidad de su arquitectura y el nimero de parametros involucrados, es de 0.

Se ejecutan las predicciones de la variable independiente sobre el test de las
dependientes y se calcula el coeficiente de determinacion (R2) midiendo las diferencias entre los

valores reales de Y y las predicciones obtenidas.

El siguiente paso es la lectura de la base de datos. El nombre es HousingData.csv que

contiene informacidn sobre viviendas en Boston, con un total de 506 entradas y 14 columnas.
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Las columnas contienen variables de interés que determinan la variacion del valor de
las viviendas, en funcidn de estas variables se intenta cuantificar dicho valor con el propdsito de

obtener un precio mas justo o adaptado. Las variables son las siguientes:

- CRIM: Tasa de criminalidad en la ciudad.

- ZN: Porcentaje de terrenos residenciales grandes.

- INDUS: Porcentaje de area ocupada por negocios industriales.

- CHAS: Indica si la propiedad esta cerca del rio Charles (1 = si, 0 = no).
- NOX: Nivel de contaminacidn del aire.

- RM: Promedio de habitaciones por vivienda.

- AGE: Porcentaje de viviendas construidas antes de 1940.

- DIS: Distancia a los centros de empleo en Boston.

- RAD: Accesibilidad a carreteras principales.

- TAX: Tasa de impuestos a la propiedad.

- PTRATIO: Relacion de alumnos por profesor en las escuelas de la ciudad.
- B: Medida que involucra la proporcién de poblacién afroamericana.
- LSTAT: Porcentaje de personas de bajos ingresos.

- MEDV: Valor medio de las viviendas.

boston = pd.read csv('/content/HousingData.csv')
boston.dropna (inplace=True)
boston

Figura 22. Lectura base de datos. Elaboracion propia.
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499

500

502

503

504

Output:

CRIM

0.00632

0.02731

0.02729

0.03237

0.02985

017783

022438

0.04527

0.06076

0.10959

3.2.4. Ejecucion del modelo

ZN

18.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

INDUS

2.31

7.07

7.07

2.18

218

9.69

9.69

11.93

11.93

11.93

CHAS

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

NOX

0.538

0.469

0.469

0.458

0.458

0.585

0.585

0.573

0.573

0.573

RM

6.575

6.421

7.185

6.995

6.430

5.569

6.027

6.120

6.976

6.794

AGE

65.2

78.9

61.1

45.8

58.7

3.5

9.7

6.7

91.0

893

DIS RAD
4.0900 1
4.8671 2
4.9671 2
6.0622 3
6.0622 3
2.3999 8
2.4982 B8
22875 1
21675 1
2.3889 1

TAX PTRATIO

296

242

242

222

222

391

391

273

273

273

15.3

17.8

17.8

18.7

18.7

19.2

19.2

21.0

21.0

21.0

B LSTAT
396.90 498
396.90 914
39283 403
394863 294
39412 521
39577 1510
396.90 14.33
396.90 9.08
396.90 564
39345 648

Tabla 4. Vista previa del conjunto de datos. Elaboracion propia.

MEDV

240

216

347

334

287

17.5

16.8

206

239

22.0

Para continuar con el modelo se necesita crear una cuenta en la plataforma de

Wandb, esta plataforma nos permite registrar y analizar los experimentos de la red neuronal.

Seguido introducimos el cédigo en el software de programacién, con los experimentos

que se registran en Wandb:
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wandb.login (key="XXXXX")

for in range (20):

o°

run name = datetime.now().strftime ("Sysmsd

HSM%S")

# Inicializar una nueva ejecucidn en Weights and Biases
wandb.init (project="kaggle regression boston", name=run_name)

# Separar las caracteristicas (X) y la variable objetivo (y)
del conjunto de datos Boston

X = boston.drop ("MEDV", axis=1).values

y = boston["MEDV"].values

# Definir los hiperparémetros para la ejecucidn actual
seleccionando valores aleatorios de las opciones disponibles
prms = {
"neurons": random.choice([8, 16, 32, 64, 128, 256, 512]),
"batch size": random.choice([8, 16, 32, 64, 128, 25¢,
5121),
"epochs": random.choice([8, 16, 32, 64, 128, 256, 512]),
"validation split": random.choice([0.1, 0.2, 0.3, 0.4,

"dropout": random.choice([0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5]),
"loss": random.choice (["mse", "mae"]),

"metrics": random.choice(["mse", "mae"]),

"learning rate": random.choice([0.001, 0.01, 0.1, 0.2,

"activation": random.choice(["relu", "sigmoid", "tanh"]),

"optimizer": random.choice (["adam", "sgd", "rmsprop"])

Figura 23. Login en Wandb y preparacion del modelo. Elaboracion propia.

Se realiza un bucle con 20 experimentos, cada uno con nombre propio y fecha de

realizacidn. Se separan las variables que configuran las caracteristicas (X) del objetivo (Y).

- Variables X; Todas las variables menos MEDV (CRIM, ZN, INDUS, CHAS, NOX, RM, AGE, DIS,
RAD, TAX, PTRATIO, B, y LSTAT.

- Variable Y; MEDV el valor medio de las viviendas ocupadas por sus propietarios.

Luego se selecciona un valor aleatorio de todos los hiperpardmetros, con el objetivo

de realizar experimentos lo mads aleatorios posibles y abarcar un amplio rango de
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configuraciones. Esto ayuda a explorar como diferentes combinaciones de hiperpardmetros

afectan el rendimiento del modelo, permitiendo encontrar la configuracién éptima.

- "neurons": NuUmero de neuronas. Seleccion aleatoria entre 8, 16, 32, 64, 128, 256y 512.
- "batch_size": Tamafio del lote. Seleccidn aleatoria entre 8, 16, 32, 64, 128, 256 y 512.

- "epochs": Numero de épocas del modelo. Seleccidn aleatoria entre 8, 16, 32, 64, 128, 256

y 512.

- "validation_split": Que porcentaje de datos se utilizan en la validacidn o test, por tanto el

resto al entrenamiento. Sleccion aleatoria entre 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5.

- "dropout": Porcentaje de desactivacion de neuronas para evitar sobreajuste. Seleccion

aleatoria entre 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5.
- "loss": Célculo de las pérdidas
- "metrics": Seleccion aleatoria entre el error cuadratico medio y el error absoluto medio.

- "learning_rate": Ratio de aprendizaje. Determina la magnitud de los cambios que se hacen
en los pesos del modelo durante el proceso de optimizacidon (Bengio, 2012). Seleccién

aleatoria entre 0.001, 0.01, 0.1, 0.2 y0.3.

- "activation": La funcién de activacién permite modificar valores e introducir valores de no

linealidad (valores que no pueden representar su relacion con una funcidn lineal, son mas

complejos). Se selecciona aleatoriamente entre "relu", "sigmoid" y "tanh".

- Relu (Rectified Linear Unit): permite la entrada al modelo solo si esta esta entre un nimero

mayor que 0. En el caso de ser menor la entrada es 0.

- Sigmoid: Convierte una entrada en un valor entre 0 y 1. Se utiliza la siguiente férmula:

1
1+e™*

o(x) =

- Tanh (Tangente hiperbdlica): convierte la entrada en un valor entre -1y 1, para introducir
valores no lineales y que el modelo sea mas complejo, exactamente la forma de la funcion

es mas curva. Utiliza la siguiente formula:
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X X

— e_
tanh(x) = m

- "optimizer": Los optimizadores permiten ajustar los pesos de las variables para minimizar

las pérdidas. Seleccién aleatoria entre "adam", "sgd" y "rmsprop”.

- SGD (Stochastic Gradient Descent): actualiza los pesos utilizando un lote o subconjunto de

datos aleatorios en cada iteracién, en lugar de usar todo el conjunto de datos.

- RMS (Root Mean Square Propagation): mantiene una media mévil de los cuadrados de los
gradientes (derivadas parciales que conforman la curva) recientes y divide el gradiente por

la raiz cuadrada de esta media, ajustando la tasa de aprendizaje para cada peso.
- Adam (Adaptive Moment Estimation): Combina los dos anteriores.

Luego, se inicia el entrenamiento del modelo con los hiperpardmetros establecidos,

ademads se actualizan cada experimento y se registra en el diccionario.

prms, history, , = nn model(prms, X, y)
wandb.config.update (prms)

prms_hist[run name] = prms

# wandb log
for i in range(len (history.history['loss'])):
for met in history.history.keys() :
wandb.log ({met: history.history[met] [i]})

# wandb finalizado
wandb.finish ()
Figura 24. Diccionario de registro, login en Wandb y finalizacion. Elaboracion propia.

Una época segun (Chollet, 2018) en el contexto del entrenamiento de redes neuronales
se define como una presentacién completa del conjunto de datos de entrenamiento al algoritmo
de aprendizaje. En otras palabras, una época es el numero de veces que el algoritmo analiza 'y
estudia el conjunto de datos (separados en lotes en este caso) de entrenamiento en cada

experimento.

El codigo registra las métricas por épocas (bucle externo) y ademas registra cada
una de las métricas (bucle interno). Con el objetivo de tener un registro detallado por tiempo y

unidad preciso.
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Finalmente, cuando los 20 experimentos han sido ejecutados se detiene el modelo.

3.2.5. Anadlisis de los resultados

Tras finalizar el modelo, el software Wandb ha elaborado un grafico resumen de
cada experimento. Se observan los resultados segun la eleccién aleatoria entre los hiper

pardmetros! y las tres métricas? establecidas.

Las lineas de color célido (naranja/rojo) son los experimentos con una mayor ratio
de determinacidn R?, por otro lado, cudnto mas gélido (morado/azul) peor ratio de

determinacién. Se indica en la columna de la derecha que determina el R2.

El objetivo de este grafico es ver de manera visual qué configuraciones de los hiper
pardmetros del modelo de red neuronal nos proporciona un mayor coeficiente de
determinacidn. Para posteriormente ajustar estos hiper pardmetros y obtener el mejor precio

de las viviendas.

1 Ver hiper pardmetros y sus posibles configuraciones aleatorias.
2 MSE, MAE y R?
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Figura 25. Registros Wandb. Elaboracion propia.
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De este grafico podemos obtener las siguientes conclusiones;

El nimero de neuronas 6ptimo oscila entre los 200 y 300. Valores demasiado altos pueden
contener sobreajuste y valores demasiado bajos pueden no capturar suficiente

informacion.

El tamaiio del lote debe ser entre 50 y 150. Tamaios mayores a 150 permiten mas rapidez
debido a que ajusta los pesos, pero esto supone que el modelo tarda mas en encontrar
los mejores pesos. Por otro lado, tamanos de lotes menores permiten mayor convergencia

(el modelo aprende y encuentra los mejores pesos de manera mas rapida).

Un nimero demasiado elevado de épocas puede no mejorar el rendimiento del modelo y
ademas provocar sobreajuste. Un nimero reducido pueden no ser suficientes para que el
modelo sea eficiente. Por ello para este modelo el rango 6ptimo es entre 100 a 200

aproximadamente.

Las tasas de dropout entre 0.2 y 0.3 estan asociadas con mejores resultados. Demasiado
dropout puede eliminar demasiada informaciéon atil, mientras que muy poco no

proporciona suficiente regularizacién.

Para la funcién loss y metrics es indiferente que métrica escoger, tienen indiferentemente

lineas con buen rendimiento y con mal rendimiento.

Las tasas de aprendizaje alrededor de 0.01 a 0.02 estan asociadas con mejores resultados.
Una tasa muy alta puede hacer que el modelo oscile y no converja, por lo tanto cambia
con demasiada frecuencia los pesos y no mejora gradualmente. Mientras que, una tasa

muy baja puede hacer que el modelo tarda demasiado en aprender.

La mejor funcién de activacion de la 'relu’ ya que, introduce no linealidad en el modelo, lo

gue permite a la red neuronal aprender relaciones complejas en los datos.
El mejor optimizador es ‘Adam’ probablemente porque combina los dos, 'sgd'y 'rmsprop'.
Ademas, podemos observar dos interacciones;

Si el nUmero de neuronas es medio o moderado y la tasa de aprendizaje es moderada, el
modelo encuentra un buen equilibrio para aprender suficientes datos sin sobreajuste, y

ademas, ajustando los pesos eficientemente.

Tamafios de lote pequeiios y un dropout moderado permite actualizar los pesos eficientes

frecuentemente y evitar sobreajuste por apagar demasiadas neuronas.
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El mejor resultado, o, en otras palabras, la mejor combinacién de hiperparametros

obtenido, el que proporciona un mayor R?, es el siguiente;
- 'neurons': 256,
- 'batch_size': 32,
- 'epochs': 512,
- 'validation_split": 0.2,
- 'dropout': 0.2,
- 'loss': 'mse’,
- 'metrics': 'mae’,
- 'learning_rate': 0.01,
- 'activation': 'relu’,

- 'optimizer': 'adam’,

Resultados:
- 'r2":0.82156545587455,
- 'lossh': 23.00958824157715,
- 'maeh': 3.7171719074249268,
- 'val_lossh': 17.585655212402344,

- 'val_maeh': 3.1363725662231445

El modelo con mejores resultados es una red con 256 neuronas, un tamario de lote
de 32 muestras y un total de 512 épocas, lo que implica 512 pasadas completas sobre el conjunto
de datos de entrenamiento. Ademas, se destind el 20% de los datos de entrenamiento para la
validacién del modelo, aplicando un dropout del 20% para regularizar y prevenir el sobreajuste.
La funcién de pérdida seleccionada fue el error cuadratico medio (MSE), mientras que la métrica
de evaluacion elegida fue el error absoluto medio (MAE). La tasa de aprendizaje se establecié en

0.01, determinando los ajustes de los pesos del modelo en cada paso. Se utilizd la funcion de
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activacion ReLU (Rectified Linear Unit) y el optimizador elegido para ajustar los pesos del modelo

fue Adam.

En cuanto a los resultados obtenidos, el coeficiente de determinacién R? del modelo
fue de 0.8215, lo que indica que el modelo explica aproximadamente el 82.15% de la
variabilidad® de los datos de validacién. En términos de pérdida, el MSE en los datos de
entrenamiento fue de 23.01, mientras que el MAE en entrenamiento fue de 3.72. Para los datos
de validacién, el MSE fue de 17.59 y el MAE fue de 3.14, demostrando un rendimiento

satisfactorio del modelo en ambos conjuntos de datos.

3.2.6. Conclusiones

La mejor combinaciéon del modelo ha sido generada, el siguiente paso es realizar la
regresion utilizando estos hiper pardmetros, para obtener una prediccion del MEDV, precio
medio de las casas y compararlo con el valor real. Con el objetivo de observar si existen

diferencias entre estos dos valores.

new prms = {
"neurons": best prms['neurons']
, "batch size": best prms['batch size']
, "epochs": best prms['epochs']
, "validation split": best prms['validation split']
, "dropout": best prms['dropout']
; "loss": best prms['loss']
, "metrics": best prms['metrics']
, "learning rate": best prms['learning rate']
, "activation": best prms['activation']
, "optimizer": best prms|['optimizer']

_+ _, real, pred = nn model (new prms, X, V)
pd.DataFrame ({"real": real, "pred": pred.flatten()}).head(10)

Figura 26. Impresion resultados y predicciones. Elaboracion propia

Basicamente lo que se hace es determinar los valores de los hiper pardmetros con los

datos del mejor resultado, el comentado anteriormente. Luego se realiza el modelo de regresion,

3 La variabilidad puede influir en la facilidad de entrenamiento y en la capacidad del modelo
para producir soluciones deseables (Zhang, 2021)

56



las variables independientes son determinadas por los hiper pardmetros. Por otro lado, la

dependiente es el MEDV.

Se genera una tabla con visualizacién de los 10 primeros valores con dos columnas, el

MEDV real y la prediccién.

real prediccion
0 10.4 10.032229
1 27.1 22.271235
2 18.8 16.553595
3 22.6 21.344164
4 7.0 8.903506
5 22.2 24.559198
6 231 24.119539
7 27.0 32.419521
8 18.1 15.676092
9 17.2 12.480157

Tabla 5. MEDV real vs. Prediccion. Elaboracion propia.

El resultado se mide en miles de ddlares por metro cuadrado. Se observan diferencias

en todos los valores, ademads algunas significativas de mas de 5.000 $/m?, cdmo es el caso de la

vivienda 1, 7 y 9. Esto puede sugerir dos conclusiones;

El modelo, en ciertas viviendas, puede no ser lo suficientemente bueno ya que, un R? de
0. 0.8215 es un coeficiente aceptable, pero es posible que el modelo no esté capturando
adecuadamente todas las complejidades y variabilidades de los datos. Por lo tanto, en
algunas viviendas con ciertos pardmetros complejos, la prediccion puede no ser

totalmente 6ptima.

Los datos reales estan mal medidos. Si el valor medio de las viviendas de Boston esta mal
medido, con mucho ruido y valores atipicos o inadecuados para su calculo, existiran

diferencias entre la prediccidn y el valor real. Por ello, el precio por metro cuadrado debe
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ajustarse y alinearse a la prediccién del modelo, para ser dptimo y que englobe de manera

mas eficiente las complejidades de la vivienda.

3.3.Comparacion de modelos para predecir precios de vuelos

3.3.1. Introduccion

El objetivo de este estudio es generar un modelo de ML que compare varios algoritmos
de regresidn para predecir los precios de vuelos de diferentes caracteristicas cémo la aerolinea,
escalas, tiempo etc... Se utiliza un conjunto de datos de vuelos con estas caracteristicas. Los
algoritmos evaluados incluyen RandomForestRegressor, GradientBoostingRegresso, k-nearest
neighbors (KNN), LinearRegression, y Support Vector Regression (SVR), todos implementados

utilizando la biblioteca scikit-learn (SK).

El resultado obtenido consiste en identificar qué modelo proporciona las predicciones
mas precisas y comprender las razones detrds de su rendimiento. Para ello, se utilizan tres
métricas de evaluacién: el coeficiente de determinacion R?, el Mean Absolute Error (MAE), y el

Root Mean Squared Error (RMSE).

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor,
GradientBoostingRegressor

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
from sklearn.linear model import LinearRegression
from sklearn.svm import SVR

import matplotlib.pyplot as plt

Figura 27. Importar librerias. Elaboracion propia.

Se importan las librerias Pandas y Numpy para manipular, analizar y realizar calculos

computacionales

También se importa desde SK la funcidn train_test_split que se utilizara para dividir los

datos en datos de entrenamiento y datos de prueba.
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StandardScaler ayuda a que todas las caracteristicas del modelo tengan el mismo peso
en la fase de entrenamiento. Esto es gracias a que estandariza los datos de cada caracteristica,
esto significa que elimina la media de los datos y se divide entre la varianza de la caracteristica.
El resultado obtenido es que ahora todos los valores de la caracteristica estan en la misma escala,

util en KNN. Férmula:

En este modelo volvemos a utilizar el RandomForestRegressor, explicada en el

supuesto de la aplicacién DASH.

Utilizaremos un nuevo algoritmo llamado GradientBoostingRegressor, la idea clave
detras del GBR es minimizar la funcién de pérdida usando un enfoque de descenso de gradiente

(Friedman, 2001).

KNeighborsRegressor es una regresidn que utiliza como base el algoritmo de KNN. Este

algoritmo utiliza qué tipo de categoria es el dato a predecir a través del tipo de dato mas cercano.
LinearRegression es una regresion lineal comun.

SVR busca encontrar una linea en un hiperplano separando de la manera mas eficiente
dos clases de conjunto de datos. Esta separacién consiste en mantener distancia definida entre

los puntos que representan cada dato, este criterio se conoce como epsilon (g).

Se importan metrics para evaluar rendimientos y plt para la elaboracion de graficos.

3.3.2. Cargay manipulacion de datos

Le indicamos al modelo leer el conjunto de datos que se utiliza. Se trata de vuelos con
diferentes caracteristicas, las caracteristicas se agrupan por columnas. Con estos datos
realizaremos la comparacion de métricas y coeficiente de determinacion del modelo.

# Cargar datos
flying data = pd.read excel('/content/Flying Data.xlsx')

flying data.dropna (inplace=True)

Figura 28. Cargar la base de datos. Elaboracion propia.
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Descripcion de las columnas:

Airline: Nombre de la aerolinea.

Date_of Journey: Fecha del viaje.

Source: Ciudad de origen del vuelo.

Destination: Ciudad de destino del vuelo.

Route: Ruta del vuelo, incluyendo paradas intermedias.

Dep_Time: Hora de salida del vuelo.

Arrival_Time: Hora de llegada del vuelo.

Duration: Duracién del vuelo.

Total_Stops: Numero total de paradas intermedias.

Additional_Info: Informacién adicional sobre el vuelo.

Price: Precio del vuelo.

En el modelo, para convertir las columnas que conforman las caracteristicas a tipos de

datos se utiliza:

def change into datetime(col):
flying data[col] = pd.to datetime(flying datal[col])
for col in ['Date of Journey', 'Dep Time', 'Arrival Time']:
change into datetime (col)
Figura 29. Convertir columnas a datetime. Elaboracion propia.

Estos datos por tipos constituyen los datos de entrenamiento.

Se extrae el mes y el dia ya que el afio es el mismo (2019) y se utilizara para profundizar
aun mas en los resultados, ya que se podra trabajar sobre variaciones diarias o mensuales.
Cuando los datos han sido extraidos, se elimina la columna y formaran parte del conjunto de

datos de entrenamiento:

flying data['journey day'] = flying data['Date of Journey'].dt.day
flying data['journey month'] =
flying data['Date of Journey'].dt.month
flying data.drop ('Date of Journey', axis=1, inplace=True)
Figura 30. Extraer dia y mes del viaje. Elaboracion propia.
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De manera parecida pasa con las horas y los minutos, se extraen, se elimina la columna

y se utilizan cdmo datos de entrenamiento:

# Extraer horas y minutos
def extract hour (df, col):

df[col + ' hour'] = df[col].dt.hour
def extract min(df, col):

df[col + ' minute'] = df[col].dt.minute
for col in ['Dep Time', 'Arrival Time']:

extract hour (flying data, col)

extract min(flying data, col)

flying data.drop(col, axis=1, inplace=True)
Figura 31. Extraer horas y minutos. Elaboracion propia.

Para extraer la duracién del vuelo utiliza:

flying data['Duration'] = flying data['Duration'].apply(lambda x: x
if 'h' in x else 'Oh ' + x)
flying data['Duration'] = flying data['Duration'].apply(lambda x: x
if 'm' in x else x + ' Om')
flying datal['Duration hours'] =
flying datal['Duration'].apply(lambda x: int(x.split('h') [0]))
flying data['Duration mins'] = flying data['Duration'].apply (lambda
x: int(x.split('m") [0].split()[-11))
flying data.drop('Duration', axis=1, inplace=True)

Figura 32. Extraer duracion. Elaboracion propia.

Busca la letra ‘h’ para identificar el nimero de horas, en el caso de no encontrar una
‘h’ anade un ‘Oh’. Por otro lado, busca la letra ‘m’ para encontrar los minutos y en el caso de no
encontrarlo afiade ‘Om’. Todo ello con el objetivo de fijar un formato Unico, lo que ayudara
posteriormente a la correcta lectura de los datos. Finalmente, estos datos se utilizan cémo datos

de entrenamiento.

El siguiente paso consiste en separar las variables categdricas y numéricas. Se utiliza la
cadena de texto (str) que significa transformar los valores de esas variables para que sean
tratados como cadenas de texto en lugar de otro tipo de dato como numeros o fechas.
cat col = ['Airline', 'Source', 'Destination', 'Route',

'Total Stops', 'Additional Info']
flying data[cat col] = flying data[cat col].astype(str)
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Figura 33. Separar caracteristicas categdricas y numéricas. Elaboracion propia.

La columna de ruta puede tener hasta 5 aeropuertos distintos, por ello se extraen los
datos, creando 5 columnas separadas y cada aerolinea es una nueva cadena de texto. Ademas,
los valores nulos se rellenan cdmo ‘None’. Estas columnas forman parte del conjunto de datos

de entrenamiento.

flying data['Route 1'] = flying data['Route'].str.split('-").str[0]
flying data['Route 2'] = flying data['Route'].str.split('-").str[1]
flying data['Route 3'] = flying data['Route'].str.split('-").str[2]
flying data['Route 4'] = flying data['Route'].str.split('-").str[3]
flying data['Route 5'] = flying data['Route'].str.split('-").str[4]

flying data.drop('Route', axis=1, inplace=True)
flying data.fillna('None', inplace=True)

Figura 34. Procesar 'Route’ en multiples columnas. Elaboracion propia.

Para un mejor rendimiento del modelo y una lectura de datos mas eficaz, se utiliza la
técnica one hot-encoding. One-hot encoding convierte cada etiqueta categérica de una columna

de variable categdrica en una nueva columna binaria (0 o 1).

Ejemplo:

Airline

IndiGo

Air India

Jet Airways

Tabla 6. Columna Airline original. Elaboracion propia.
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Airline_IndiGo Airline_Air_India Airline_Jet_Airways

1 0 0
0 1 0
0 0 1

Tabla 7. Transformacion tras One-Hot Encoding. Elaboracion propia.

Podemos apreciar cdmo en el caso de que en una celda de la columna original de
Airline la variable IndiGo esta presente, en la celda correspondiente de la columna transformada

se le da un valor de 1.

flying data = pd.get dummies(flying data, columns=['Airline',

'Source', 'Destination', 'Total Stops', 'Additional Info',
'Route 17,

'Route 2', 'Route 3', 'Route 4', 'Route 5'], drop first=True)

Figura 35. One-hot encoding para todas las variables categdricas. Elaboracion propia.

Los valores atipicos del precio, que son aquellos valores no mayores de 40.000 se
cambian por el valor de la mediana. Consiguiendo asi que aquellos valores que no consideramos

representativos no afecten al rendimiento y eficacia.

Se escogen 40.000 ya que los datos a partir de esta cantidad son muy raros y
representan un pequefio porcentaje del total. Estos valores estdn muy por encima de la mayoria

de los precios de los vuelos.
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Distribucion de Precios de Vuelos
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Figura 36. Distribucion de los precios. Elaboracion propia.

flying data['Price'] = np.where(flying data['Price'] >= 40000,
flying data['Price'].median(), flying data['Price'])

Figura 37. Manejo de outliers. Elaboracion propia.

3.3.3. Modelos de prediccion

En este apartado se preparan los diferentes modelos de prediccidn y se ejecutan.

Primero, se separan las variables X e Y. La variable objetivo (Y) es el precio, ya que es lo
gue intentamos predecir a partir de unas variables que caracterizan el modelo (X) que son todas

aquellas columnas que hemos obtenido tras las transformaciones.

En los modelos KNN y SVR se necesita normalizar los datos, ya que estos son sensibles
a las escalas. Si no se realiza este paso, aquellos valores con mayor escala dominarén® 1 a los que
menor escala tiene, en el caso del modelo KNN y una convergencia® 2 menos eficiente en el caso

de el SVR.

4 Dominancia: se refiere a la influencia o importancia relativa de caracteristicas especificas en
la capacidad predictiva de un modelo.

5 Converger: proceso en el cual los pardmetros del modelo se ajustan para minimizar la funcién
de pérdida o maximizar la precision del modelo.
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# Separar datos en X e y
X = flying data.drop('Price', axis=1)
y = flying data['Price']

# Normalizar las caracteristicas para KNN y SVR
scaler = StandardScaler ()
X scaled = scaler.fit transform(X)

Figura 38. Separacion modelos y normalizacion. Elaboracion propia.

Se dividen los datos un 80% en datos de entrenamiento y un 20% de datos de prueba.
Lo mismo con los datos estandarizados. Ambos casos con una aleatoriedad controlada de 42.
Posteriormente, se ejecuta la fase de entrenamiento y prueba para realizar predicciones.

Ademas, calculamos las métricas, que en este caso son el R?, el MAE y el MSE.

# DividIr los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba

X train, X test, y train, y test = train test split(X, vy,

test size=0.2, random state=42)

X train scaled, X test scaled, , = train test split (X scaled, vy,
test size=0.2, random state=42)

# Funcidén para entrenar y evaluar un modelo
def evaluate model (model, X train, X test, y train, y test):
model.fit (X train, y train)
predictions = model.predict (X test)
r2 = metrics.r2 score(y test, predictions)
mae = metrics.mean absolute error(y test, predictions)
rmse = np.sqrt (metrics.mean squared error(y test, predictions))

return r2, mae, rmse
Figura 39. Division de datos, entrenamiento y evaluacion. Elaboracion propia.

Las métricas quedan registradas en unas listas:

model names = ['RandomForest', 'KNN', 'LinearRegression',6 'SVR',
'GradientBoosting']

r2 scores = []

mae scores = []

rmse_scores = []

Figura 40. Listas para guardar las métricas. Elaboracion propia.
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El siguiente paso consiste en la evaluacidén exhaustiva de los diferentes modelos de
regresion, proporcionando los resultados de las métricas para determinar cual modelo tiene un

mejor rendimiento predictivo sobre los datos.

# Evaluar RandomForestRegressor

rf model = RandomForestRegressor ()

rf r2, rf mae, rf rmse = evaluate model (rf model, X train, X test,
y _train, y test)

r2 scores.append(rf r2)

mae scores.append(rf mae)

rmse_scores.append(rf rmse)

# Evaluar KNeighborsRegressor

knn model = KNeighborsRegressor (n _neighbors=5)

knn r2, knn mae, knn rmse = evaluate model (knn model,
X train scaled, X test scaled, y train, y test)

r2 scores.append(knn r2)

mae scores.append (knn mae)
rmse_scores.append (knn_ rmse)

# Evaluar LinearRegression

lr model = LinearRegression()

lr r2, 1lr mae, lr rmse = evaluate model (1r model, X train, X test,
y _train, y test)

r2 scores.append(lr r2)

mae scores.append(lr mae)

rmse_scores.append(lr rmse)

# Evaluar SVR

svr _model = SVR()

svr r2, svr mae, svr rmse = evaluate model (svr model,
X train scaled, X test scaled, y train, y test)

r2 scores.append(svr_r2)

mae scores.append(svr mae)

rmse_scores.append (svr_rmse)

# Evaluar GradientBoostingRegressor

gbr model = GradientBoostingRegressor ()

gbr r2, gbr mae, gbr rmse = evaluate model (gbr model, X train,
X test, y train, y test)

r2 scores.append(gbr r2)

mae scores.append (gbr mae)

rmse_scores.append (gbr rmse)

Figura 41. Evaluacion de los modelos. Elaboracion propia.
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3.3.4. Comparacion modelos

En este apartado se comparard los resultados de la eficiencia de los diferentes modelos
y las métricas de errores obtenidas. Se determinara qué modelo se adapta mejor a este tipo de

problemas.

3.3.4.1. Comparacion por coeficiente R?

Este coeficiente mide la eficiencia del modelo para predecir la variabilidad de la
variable dependiente utilizando las variables independientes incluidas en el modelo de
regresion. En este caso, la variabilidad se refiere a que tan diferentes son las variaciones de los
precios entre cada vuelo. Por lo tanto, podemos afirmar que el R mide la eficiencia de prediccién

del modelo.

Comparacion de R2 Score
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0.4 1

0.2 1
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Figura 42. Comparacion de R2. Elaboracion propia.

- RandomForest: 0.9225765110622934

- KNN: 0.8422613607617444

- LinearRegression: 0.7278653165104381
- SVR: 0.039008092200514266

- GradientBoosting: 0.8321657295621426
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El modelo que mejor se ajusta a este tipo es el RandomForest con un 92,26% de
capacidad de eficiencia en la prediccion, es el mas fiable. Esto es debido a que este tipo de
modelos tienen una gran capacidad capacidad para manejar relaciones no lineales y complejas

en los datos.

Una relaciéon no lineal entre dos variables se define como una situacidn en la que los
cambios en una variable no resultan en cambios proporcionales en otra variable. En otras
palabras, la relacién entre las variables no se puede describir con una linea recta y puede implicar

una relacidn cuadratica, exponencial u otra forma de curva (Grambsch, 1991).

Las relaciones complejas se refieren a interacciones entre multiples variables que no

pueden ser descritas de manera simple o directa (Munro, 2003).

En nuestro caso estas son las razones que explican por qué el conjunto de datos tiene

caracteristicas no lineales y complejas;

- Interacciones: Las diferentes caracteristicas como la aerolinea, la ruta, la cantidad de
escalas y la duracién del vuelo pueden interactuar de maneras complejas. No existe un

precio fijo, el precio depende de cada factor.

- Efectos multiplicativos: ademas si combinamos estas interacciones con escenarios de alta

demanda, el precio aumenta o disminuye en temporada baja.

- Temporalidad: los precios de los vuelos tienen una tendencia estacionaria. Por ejemplo,
en épocas de fiestas como navidad o verano el precio aumenta. Ademas, todos los fines
de semana suelen aumentar debido al aumento de demanda. Por lo tanto, los precios de

los vuelos tienen tendencia no lineal.

- Competencia entre aerolineas: Otro ejemplo de no linealidad reside en que las aerolineas

disminuyen o aumentan los precios en funcién de la competencia.

- Sensibilidad al Precio: La elasticidad de la demanda puede variar dependiendo de factores
como la disponibilidad de alternativas, la urgencia del viaje, y la sensibilidad al precio de

diferentes segmentos de clientes.

- Heterogeneidads de los datos: los datos utilizados para realizar el modelo tienen

componentes categdricos y numéricos, generando relaciones complejas.

6 Heterogeneidad: La heterogeneidad en los datos, que incluye componentes categdricos y
numéricos, genera relaciones complejas y presenta desafios significativos para el analisis y la
interpretacion de los modelos (Nunes, 2020).
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Un modelo de arboles aleatorios crea multiples arboles de decisién que representan
nodos, cada arbol elige los mejores datos para elaborar una prediccién. Posteriormente, se

realiza el promedio de los resultados y obtenemos un Unico resultado.

Por ello, el modelo consigue realizar predicciones locales (en cada arbol) y capturar los
patrones no lineales. Ademas, cada arbol tiene un subconjunto de datos aleatorio, lo que le

afiade variabilidad al modelo y contemplar las relaciones complejas.

Los modelos KNN y GradientBoosting son modelos que son éptimos para este tipo de

problemas, con un R? de 0,84 y 0,83 respectivamente.

Un modelo KNN predice el valor del resultado basandose en los datos mas cercanos,
lo que permite obtener resultados locales y capturar las relaciones no lineales. Ademas, dado
que solo tiene en cuenta los datos ‘vecinos’ captura de manera eficiente la complejidad de las

caracteristicas de los datos.

En el caso de GradientBoosting, lo que hace es combinar modelos denominados
débiles, cdmo por ejemplo arboles simples. Ademds, mejora cada modelo, por ello, en este
modelo cada modelo es mejor que el anterior. Esta razén es la que permite al modelo contemplar

de manera eficiente la complejidad y la no linealidad del conjunto de datos.

La regresidn lineal simple tiene un R? de 72,79%. Es un modelo que se puede usar pero
no tan recomendable. La base de una regresién lineal es la linealidad de los datos, por
consiguiente, es un modelo que ante un componente fuerte de no linealidad como es el caso de
este conjunto de datos, no puede elaborar predicciones de manera tan eficiente. Ademas, carece
de herramientas potentes que puedan capturar interacciones complejas. Por tanto, dadas las
limitaciones que tiene este tipo de modelo, no es un modelo eficiente para determinar precios

de vuelos.

Por ultimo, el modelo SVR tiene un valor de 0,03. Este modelo definitivamente no se
puede usar para realizar predicciones de vuelos. Pero, esto es debido a que este modelo es muy
sensible a la eleccidn de los hiper parametros. En el cddigo no estan escritos explicitamente los

hiper parametros por ello, el modelo utiliza los hiper parametros predeterminados;
- €10
- epsilon: 0.1

- kernel: 'rbf' (Radial Basis Function)
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- gamma: 'scale'

random search = RandomizedSearchCV(SVR(), param distributions,
n iter=10, cv=5, scoring='r2', n jobs=-1, random state=42)

# Ajustar el modelo a los datos
random_ search.fit (X train scaled, y train)

# Obtener el mejor modelo
best svr = random search.best estimator

# Evaluar el mejor modelo SVR
svr_r2, svr _mae, svr_rmse = evaluate model (best svr,
X train scaled, X test scaled, y train, y test)

Figura 43. Busqueda RandomizedSearchCV para el modelo SVR. Elaboracion propia.

Nuevos hiper parametros:
- kernel: 'linear’
- gamma: 'scale'
- epsilon: 0.1
- C:100

- Resultado R%: 0.6927.

Podemos observar que tras una simple blsqueda aleatoria de mejores parametros se

ha aumentado de 0,03 a 0,6927 de eficiencia del modelo. Por lo tanto la clave de un modelo SVR

reside en realizar una blsqueda exhaustiva de los mejores hiper parametros ya que, este modelo

tiene potencial de ser un modelo muy eficiente, al nivel del RandomForest, para este tipo de

problemas.

3.3.4.2. Comparacion MAE

El mean absolute error (MAE) mide el promedio de los errores en valor absoluto. Por

lo tanto, el MAE mide la magnitud del error en el modelo, a menor MAE menor error absoluto

entre el precio real y el precio predicho tiene el modelo. Cabe mencionar que el MAE no

distingue entre error en diferencia positiva o negativa. Ademas, mide el error en las mismas

unidades que las variables, en este caso unidades monetarias (S).

n
1
MAE:—Z i — Vi
n.llyl yi|
l=
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Comparacion de MAE
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Figura 44. Resultados MAE. Elaboracion propia.

- RandomfForest: 579.5676470129464

- KNN: 954.7636874122602

- LinearRegression: 1566.6046286056878
- SVR original: 3448.408652541582

- GradientBoosting: 1227.459518486023

El modelo con menor error absoluto entre el precio real y la prediccion es el

RandomForest, con un valor de 579,86S.

En esta métrica si vemos una diferencia significativa de 272,73S entre el modelo KNN
y el modelo de Gradient Boosting. Lo que sugiere que en cuanto a error absoluto el KNN es

ligeramente mejor que el Gradient Boosting.

La regresion lineal, por lo explicado anteriormente, tiene un error mas elevado que el
resto de 1566,6 S, por lo tanto de entre los modelos es el que mas error absoluto nos

proporciona.

A priori, el modelo SVR es el peor modelo con un error de 3448,4 S, lo que nos indica
que este modelo no es ni siquiera usable. Pero, tras el ajuste simple de lo hiper parametros el
nuevo resultado del MAE es de 1512,16 S. Un resultado ligeramente mejor que el de la regresion

lineal simple, lo que refuerza la teoria de que este modelo, ante una profunda busqueda de los
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mejores hiper pardmetros para cada tipo de problema, tiene potencial de ser un modelo muy

eficiente para predecir precios u incluso otros factores de caracteristicas similares.

3.3.4.3. Comparacion RMSE
La ultima métrica por comparar es el Root Mean Squared Error, que mide el error entre
la prediccidn y el precio real, pero con la particularidad de que se calcula cémo la raiz cuadrada

de la diferencia de los promedios elevados al cuadrado:

n
RMSE = Z (yi —9i)2

i=1

S|k

Esta métrica al igual que el MAE se expresa con las mismas unidades que el valor de

los datos de la variable objetivo.

La diferencia entre el RMSE y el MAE radica principalmente en los errores denominados
grandes. En el RMSE un error de gran magnitud penaliza mas o en otras palabras contribuye a
gue el error del modelo segun esta métrica sea mayor. Por otro lado, en el MAE todos los errores

tienen el mismo peso.

La combinacion de estas dos métricas nos proporciona informacion util frente a
modelos con comportamientos de error diferentes, permitiéndonos identificar tanto errores

sistematicos como grandes desviaciones ocasionales.
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Figura 45. Resultados RMSE. Elaboracion propia.

- RandomForest: 1259.5043688243195

- KNN: 1797.3456070713762

- LinearRegression: 2360.7744569625615
- SVR original: 4436.315401033345

- GradientBoosting: 1853.718134620165

- SVR transformado: 2508.4001230803983

Dado que el RMSE eleva al cuadrado las diferencias antes de promediarlos, en todos
los modelos el MAE es significativamente menor que el RMSE, lo que sugiere que en general, los

modelos son sensibles a errores de gran magnitud.
Los resultados en cuanto a ‘ranking’ son parecidos a los del MAE.

El algoritmo con menor error cuadrado es el RandomForest, lo que indica que este

modelo maneja mejor los outliers y los errores grandes.

Le sigue KNN y GradientBoosting, que también tienen un RMSE bastante bajo en
comparacién con otros modelos, lo que significa que manejan bastante bien los errores, pero
hay algunos errores grandes también. LinearRegression y el SVR original tienen un RMSE mas

alto, lo que significa que no son tan eficientes para manejar valores atipicos y grandes errores.
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El SVR transformado, aunque mejora considerablemente que el original, sigue
teniendo un RMSE mas alto que los modelos RandomForest, KNN y GradientBoosting, por lo que
sigue siendo sensible a grandes errores, aunque esto puede mejorarse al ajustar los hiper

parametros.

3.3.5. Conclusion de la comparacion

El mejor modelo para este tipo de problemas definitivamente es el RandomForest,
ganando en las tres métricas. Los modelos GradientBoosting y KNN son peores pero usables si
creemos que se pueden adaptar mds o menos a nuestras necesidades, ademads, con
puntuaciones similares. La regresién lineal no es un modelo aconsejable para predecir precios
de vuelos ya que los otros son mas eficientes, este queda como un modelo demasiado simplista
y no consigue abarcar las particularidades del conjunto de datos. Por ultimo, cdmo extra, el SVR
aunque tiene un el por coeficiente de determinacién y un MAE y RMSE mediocre, ante una
busqueda exhaustiva de hiperparametros tiene potencial de superar al GradientBoosting y al

KNN, incluso de asemejarse al RandomForest.
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4. Conclusiones

Tras estudiar todo el contenido de este Trabajo de Fin de Grado, podemos afirmar que
los algoritmos de ML en el mundo empresarial y vida cotidiana representan un gran avance y

fendmeno en la toma de decisiones y estrategias.

Los algoritmos de regresion permiten predecir distintas variables como la estudiada en

el trabajo, el precio.

El ajuste del precio permite a las empresas cdmo DASH, especializada en el sector del
transporte de personas, identificar dependiendo de cada caracteristica del transporte, cual es el
precio 6ptimo o mas eficiente. Esto permite multiples ventajas cémo colocar de manera mas
eficiente la relacidn conductor/a — pasajeros o incluso, de manera menos directa, ayudar a emitir

menos CO2 por evitar transportes innecesarios.

Este trabajo ha demostrado que los algoritmos de ML pueden ser herramientas
valiosas para predecir valores inmobiliarios. Permite realizar estimaciones mds adaptadas a las
condiciones del inmueble, generando fiabilidad en la decisién de compra de los clientes
potenciales. También permiten identificar zonas urbanas sobrevaloradas e infravaloradas por lo
que se pueden tomar decisiones mds acertadas en cuanto a planificacion urbana, desarrollo de

infraestructura y politicas de vivienda.

En el TFG se ha realizado una investigacién de qué algoritmos son eficientes para
predecir los precios dindmicos ya que, tras el estudio de una estrategia de fijacién de precios
dindmicos de vuelos, un sector que depende de esta estrategia, podemos concluir que uno de
los mejores algoritmos para predecir pecios dindmicos es el conocido RandomForest. Los
algoritmos GradientBoosting y KNN son algoritmos potentes y recomendables. La regresion
lineal simple no es muy recomendable ya que es demasiado simplista. Lo curioso es que el
modelo SVR es muy sensible a encontrar la combinacion de los mejores hiperparametros, si se

realiza una busqueda exhaustiva de éstos el modelo tiene potencial de ser muy recomendable.

Un problema encontrado en este trabajo es que, aunque se ha realizado busquedas
profundas y comparativas, se depende de base de datos encontradas en internet, dependemos
de fiarnos de la calidad y cantidad de los datos, esto en una empresa real no ocurre. Otro
problema encontrado es la necesidad de hallar la mejor combinacion posible en

hiperpardmetros en aquellos modelos que lo requieran cémo el SVR, lo que supone una cantidad
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de tiempo bastante elevada y conocimientos profundos del modelo. Por ultimo, los modelos

estudiados no afrontan los cambios y variaciones externos de caracter temporal y demograficos.

A partir de este trabajo se pueden abordar nuevas vias de investigacién cdmo modelos
de apoye que ayuden a buscar de manera eficiente la busqueda de hiperpardmetros. Ademas de
otros algoritmos mas sofisticados y complejos que abarque los problemas encontrados en este

trabajo.

En conclusién, podemos afirmar que, tras el estudio realizado en este TFG, una
estrategia de precios dindmicos ayuda a aquellas empresas que mejor se aprovechan de esta a
ser mas competitivas y obtener mejores resultados. Ademas, nos da una ilustraciéon de la

importancia del ML e IA en el panorama actual.
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