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ABSTRACT

Knowing the fair price of a vehicle has become a necessity when buying or selling. However,
the methods so far used and offered rely heavily on standard prices set uniquely by a few
entities and experienced sellers. For this reason, it is necessary to have a tool to estimate
in an approximate way the real price of the vehicles according to a particular number of
characteristics, which have their contribution in the final price. In this project, we intend
to take advantage of the information found in digital media and develop a system that
facilitates the user to estimate the price when buying or selling a vehicle.
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RESUMEN

Conocer el precio justo de un vehiculo, se a convertido en una necesidad a la hora de
comprar o vender. Sin embargo, los métodos hasta ahora usados y ofrecidos dependen en
gran medida de precios estandar fijados de manera tinica por unas pocas entidades y de
vendedores con experiencia. Por esta razén se hace necesario contar con una herramienta
que estime de manera aproximada el precio real de los vehiculos de acuerdo a un nimero
particular de caracteristicas, las cuales tienen su aporte en el precio final. En este proyecto,
se pretende aprovechar la informacién encontrada en medios digitales y desarrollar un
sistema que facilite al usuario estimar el precio a la hora de adquirir o vender un vechiculo.

Palabras Clave: Estimacion, Web Scraping, Tratamiento de datos, Seleccién de

dtributos, Modelos de Regresion, Machine Learning, Regresion Lineal, Regresién Lineal
Generalizada, Regresion Lineal Polindémica, Arbol de Regresién, Bosque Aleatorio.
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1 Introduccion

El mercado de venta de vehiculos cerré en el 2019 con un total de 263684 unidades para
vehiculos nuevos y 950 mil traspasos, segun la asociaciéon nacional de movilidad sostenible
(ANDEMOS) [1]. Segtn prondsticos de esta misma fuente, el mercado automotor tendra
un excelente impulso en el 2020 debido a la dindmica de la economia colombiana,
ofreciendo facilidades para adquirir automotores nuevos o usados. No dejando de lado,
claro esta, la incertidumbre que en estos momentos presenta el pais debido a problemas
de salud publica y el desplome del ddlar, que en ltimas podria no verse tan favorecido
este sector.

Cémo se observa en las cifras entregadas por ANDEMOS, el volumen de ventas de
vehiculos usados es mucho mayor que el volumen de vehiculos nuevos. Esto se debe
en gran medida a la facilidad de acceso de la mayoria de clases sociales a adquirir
vehiculos por la diversidad de precios, mantenimiento, repuestos y modelos existentes
en este mercado de los usados, dejando en la mayoria de los casos el mercado de los
vehiculos nuevos a un menor grupo de clase social. En este mercado, uno de los factores
mas destacados, es sin duda, las diferencias o cambios de precios entre vehiculos con
caracteristicas similares. Estas diferencias vienen dadas por diversos factores como la
marca, el modelo, las condiciones mecanicas del vehiculo, entre otras, provocando que sea
dificil estimar de manera precisa o lo mas aproximado posible los precios en este mercado
por cuenta del comprador.

Es conocido el hecho de que las ventas de los bienes, en especial los vehiculos, estan
influenciadas por variados factores, tanto las caracteristicas del vehiculo como externos
a ellos. Dentro de estas caracteristicas tenemos: marca, modelo, kilometraje, tipo de
combustible, nimero de puertas, entre otros. Entre los elementos externos tenemos: precio
del délar, precios de medios especializados en automotores, unico dueno, etc. Cuanto
mas precisos sean los factores cuantificados en datos de entrada, el prondstico sera mas
preciso. Estos datos de entrada se estan convirtiendo ultimamente en activos valiosos
para las personas interesadas en comprar o vender, donde gracias al analisis de estos se
obtiene informacion de comportamientos o patrones que puede ayudar en la toma de
decisiones.

Para el desarrollo de este trabajo de investigacion sobre la estimacion de precios de
vehiculos, se realizard un proceso exploratorio en diversos sitios web especializados en venta
de vehiculos tanto nuevos como usados analizando las caracteristicas que se presentan
al usuario, reuniendo asi la mayor cantidad de informacién de atributos usados en las
ventas. Seguido, se iniciard un proceso de seleccion de los atributos que mas influyen en
el precio final mediante herramientas y desarrollo para tal fin. Para finalmente disenar e
implementar un modelo que nos estime el comportamiento de los precios en vehiculos,
el cual servird de base para los miles de usuarios que buscan comprar y vender sus
automotores con precios justos a partir de sus caracteristicas.



2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

2.1 Planteamiento del problema

Adquirir un vehiculo, tanto nuevo como usado, es una tediosa decision debido a la
cantidad de ofertas presentes en el mercado, y con la cual se lidia casi a diario por
diferentes personas. Podemos evidenciar diversos métodos, que van desde lo tradicional,
como es recomendacién de amigos y conocidos, mirar clasificados en periddicos locales y
nacionales e ir a compraventas cercanas, a lo mas complejo como son las herramientas y
medios tecnolégicos. Los medios tecnolégicos més conocidos y usados son los sitios web
que ya llevan bastante tiempo ofreciendo los servicios de venta de diferentes bienes, entre
estos automotores, como lo son Olx, Mercado libre, Carroya, entre otros. En estos sitios
sitos web se puede filtrar la informacién a nivel regional, por marca, por precio, etc,
ofreciendo gran diversidad de vehiculos dificultando un poco la toma de decision.

Combinando la parte tradicional y tecnoldgica, el referente mas antiguo y usado por
los colombianos a la hora de comprar o vender vehiculos nuevos o usados es Motor,
informacion que se puede consultar tanto fisicamente mediante revista o por medio
digital en un archivo con extensién pdf que se puede descargar desde su sitio web [2]. La
informacion de los precios de los vehiculos depende solamente de su marca, su modelo
y de su ano de salir al mercado, sin importar el estado actual del automotor ni demas
caracteristicas. Esto deja a los vendedores tener la ventaja, injusta a veces, del verdadero
precio de un automévil sobre el comprador, puesto que conoce muy bien el estado, el
desgaste y las veces que se le ha hecho mantenimiento. Y a pesar de que en los sitios web
se cuenta con mas informacion del vehiculo, es dificil por parte del usuario cuantificar el
valor de dichas caracteristicas y saber si el precio ofrecido por el vendedor es justo.

Es por eso que se hace necesario contar con una herramienta que estime de manera
aproximada el precio real de los vehiculos de acuerdo a un nimero particular de
caracteristicas, las cuales tienen su aporte en el precio final. Esta herramienta daria un
equilibrio a la ventaja que tienen los vendedores, al proporcionar indices de calidad del
automotor a adquirir, y asi sea mas facil y eficiente la toma de decisiones en el momento
de la compra.

2.2 Justificacion

A la hora de comprar o vender un vehiculo, el cliente necesita estar seguro de que esta
pagando u ofreciendo el precio justo en cualquier regién del pais. Y aprovechando que se
cuenta con abundantes ofertas de vehiculos tanto en medios fisicos y digitales, es valido



aprovechar las diferentes herramientas tecnoldgicas y estadisticas para ayudar a la toma
acertada de decisiones. Asi, haciendo un correcto analisis de la informacién consignada
en todos los medios, se le facilitara al cliente estimar el precio a la hora de adquirir o
vender un vehiculo.

Este trabajo de investigacion pretende disenar e implementar un modelo de estimacion
de precios para la compra y venta de vehiculos en distintas regiones del pais, esto se
lograréd utilizando herramientas de regresiéon y Machine Learning basados en los precios
y caracteristicas que se encuentran en sitios web los cuales seran obtenidos mediante
proceso de web scraping, teniendo este trabajo como finalidad principal brindar una
informacion mas precisa a los usuarios ante la toma de decisiones de un precio mas acorde
a la oferta y demanda del mercado.



2.3 Objetivos

2.3.1 Objetivo general

Desarrollar un modelo predictivo sobre precios de vehiculos teniendo en cuenta sus
caracteristicas y la ciudad donde se encuentra.

2.3.2 Objetivos especificos

e Determinar y extraer los datos mas relevantes de los vehiculos mediante la aplicacién
de web scraping en paginas dedicadas a la venta de vehiculos.

e Identificar mediante analitica exploratoria de datos cuales son las variables que mas
se relacionan con los precios.

e Entrenar y comparar diferentes modelos paramétricos y de Machine Learning con
base en la prediccién de los precios de los vehiculos.

e Analizar los resultados del modelo aplicado en diversas ciudades capitales como:
Bogotéa, Cali, Medellin y Barranquilla.



2.4 Alcance

El alcance de este trabajo de grado es el desarrollo e implementacion de un modelo que
permita predecir el valor de venta de vehiculos en distintas ciudades capitales del pais a
partir de datos extraidos de conocidas paginas dedicadas a la comercializacion de estos
mismos, mediante web scraping.



3 DESARROLLO DEL PROYECTO

3.1 Antecedentes

En la exploracién inicial del estado del arte relacionado con el prondstico de ventas
de vehiculos, se encuentran algunos articulos y desarrollos, los cuales se basan
principalmente en modelos de regresion y técnicas de aprendizaje automatico. En la
mayoria de desarrollos, se hace uso de datos ya encontrados en bases de datos oficiales; en
cambio, en algunos articulos estos datos son extraidos de manera manual de medios fisicos
y en pocos casos se extraen de manera automatica, mediante herramientas existentes o
desarrollos propios, de sitios web especializados en la venta de automotores.

Un trabajo bastante relacionado con el objetivo de nuestro trabajo lo encontramos
en [3|, donde se construye un modelo para predecir el precio de autos usados en
Bosnia y Herzegovina, a partir de datos extraidos mediante web scraper del portal web
autopijaca.b. Este modelo se realizé aplicando tres técnicas de aprendizaje automatico
(Redes neuronales artificiales, Méquina de vectores de soporte y Bosque aleatorio),
obteniendo una precisién del 87.38 %.

Otro trabajo relacionado con recopilacién de datos desde un sitio web es [4]. Los datos
son obtenidos del sitio de Mercado Libre (http://www.mercadolibre.com.ar) en el periodo
comprendido desde marzo hasta julio de 2015, con un total de 920 registros. Este modelo
hedonico permite detectar las relaciones entre las diversas caracteristicas de un automévil
y su precio. También se encontraron interesantes relaciones entre el precio y la regiéon
donde éste se encuentre.

En [5] se investiga la aplicacién de técnicas supervisadas de aprendizaje automadtico
para predecir el precio de vehiculos usados en "Mauritius’. Se usaron cuatro diferentes
técnicas para realizar las predicciones, como lo son: Analisis de regresion lineal multiple,
k-vecinos mas cercanos, Naives bayes y Arboles de decisién. Estas técnicas seleccionadas
proporcionaron un rendimiento comparable. Algo interesante de este trabajo fue la
recopilacion de los datos de los vehiculos, los cuales fueron a partir de periddicos diarios.

Un modelo estadistico para pronosticar los precios de reventa en vehiculos usados se
presenta en [6]. Se realiza un estudio comparativo de métodos de prediccién, donde se
evidencia que la regresion forestal aleatoria es mas efectiva en la prediccion de precios de
reventa que la regresion lineal, el método predominante en trabajos anteriores. El estudio
también confirmé que los vendedores de automoviles usados poseen ventajas informativas
sobre las agencias de investigacion de mercado, lo que les permite pronosticar los precios
de reventa con mayor precision.



3.2 Marco Teorico

Esta propuesta pretende solucionar un problema o necesidad perteneciente a un segmento
de mercado o poblaciéon en particular, en este caso la compra y venta de vehiculos. Y
para tal fin, es necesario conocer conceptos que son relevantes para el sistema.

3.2.1 Modelos de Regresiéon

Podemos encontrar en el comin, muchos problemas donde existe una relaciéon inherente
entre una variable independiente y una o mas variables independientes. La técnica
estadistica conocida como andlisis de Regresion es usada para definir relaciones que
posibiliten predecir una o més variables en términos de otras. Siendo este el objetivo
fundamental de diferentes investigaciones.

Estos modelos de regresion son empleados para estimar la mejor relacién entre una variable
dependiente y una o mas variables independientes. Es comin considerar que la relaciéon
entre estas variables sea descrita mediante una funcion del tipo

y(z) = Qx; (1)

Sin embargo, el valor de y no serd el que se espera en la mayoria de los casos significando
que ¢ no sera un valor preciso. Es por eso que se introduce un error ¢, el cual corresponde
a una variable independiente y experimental para cada pareja de y y x observadas

3.2.2 Regresion Logistica

La Regresion Logistica es un método de regresion til para predecir clases binarias. El
objetivo es de naturaleza dicotémica. Estas técnicas de clasificacion son parte esencial de
Machine Learning, puesto que cerca del 70 % de los problemas corresponden a clasificacion.

Este método describe y estima una relacién entre la variable binaria dependiente y las
variables de entrada independientes. Utiliza la funcién logistica llamada también funciéon
Sigmoide, la cual es una curva en forma de S que toma cualquier valor real entre 0 y 1.

Tal como se observa en la Figura 1, si la curva va a +o0o la prediccion se serd 1, y si la
curva va a —oo, la prediccion serd 0. Si la salida de la funcién Sigmoide es mayor que 0,5,
podemos clasificar el resultado como un SI, y si es menor que 0,5 podemos clasificarlo
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Figura 1: Funciéon Sigmoide
Una Regresién Logistica analiza datos distribuidos binomialmente de la forma:
Y (i) ~ B(pi,n;) (3)

Donde n; son conocidos y corresponden a los ensayos de Bernoullim y p; son las
probabilidades de de éxito las cuales son desconocidas. Estas probabilidades son modeladas
como una funcién de un vector de entradas obteniendo, para una variable dicotémica, una
formulacién dada por [8]:

1
Pi= 1+ e—(Bo+Brz1,it..+BrTi,) (4)

Entre los diferentes tipos de Regresién Logistica, encontramos los siguientes:

e Binaria: La variable objetivo tiene sélo dos salidas posibles.
e Multinomial: La variable objetivo tiene entre 3 o mas salidas nominales.

e Ordinal: La variable objetivo tiene entre 3 o mas salidas ordinales.

3.2.3 Modelos lineales generalizados

Los Modelos lineales generalizados (GLM) son una extensién de los modelos lineales
que permiten utilizar distribuciones donde existe falta de linealidad y homogeneidad
de la varianza. Este modelo fue propuesto por Nelder y Wedderburn (1972), y puede
considerarse ser usado cuando la variable objetivo cae dentro de estos casos [9]:



e Conteo de casos.
e Conteo de casos expresado como proporciones

e Respuesta binaria.

Los elementos de un Modelo Lineal Generalizado vienen dados por [10]: Las variables
objetivo Y;,2 = 1,...,n, un conjunto de variables de entrada X y de pardmetros 3, y
por ultimo una funcién monétona llamada link, ¢g() usada para reparametrizacion, la cual
proporciona el predictor lineal 7,

g(p) =mn; = X (5)

Los GLM extienden la regresiéon lineal ordinaria, es decir, el ajuste de curvas de minimos
cuadrados, a situaciones donde las variables de respuesta son binomiales, Poisson, gamma,
beta o, de hecho, cualquier forma de familia exponencial [11, pag 116].

3.2.4 Validacion Cruzada

La validacién cruzada o cross-validation es una técnica usada para evaluar los resultados
de un analisis estadistico garantizando la independencia de la particién entre los datos de
entrenamiento y de prueba. Esta técnica consiste repetir y calcular la media aritmética
obtenida de las medidas de evaluacién sobre diferentes particiones. Se utiliza en entornos
donde el objetivo principal es la prediccién y se quiere estimar cémo de preciso es un
modelo que se llevara a cabo a la préactica [12].Es una técnica muy utilizada en proyectos
de inteligencia artificial para validar modelos generados.

El error en esta técnica se calcula como el promedio de los errores cometidos en cada
iteracion:

1 n
CVipy = — MSE; 6
(n) n; (6)
Donde

Siendo ¥; la prediccién para y;



3.2.5 Redes Neuronales

A mediados de los anios 80’s se introdujeron las Redes Neuronales (NN, en inglés Neural
Nertworks). Esto con el fin de buscar la forma de imitar algunas funciones propias del ser
humano, como la capacidad de memorizar y asociar. Los modelos basados en estas redes
buscan de manera artificial y simplificada adquirir conocimiento a través de la experiencia.

Una Red Neuronal estéd constituida por neuronas interconectadas y organizadas en 3 capas
generales, como se aprecia en la Figura 2. Los datos entran por la capa de entrada, pasan
por la capa oculta, la cual puede tener muchas més capas, y finalmente los datos salen por
la capa de salida.

Entradas
A
SepIfes

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 2: Elementos basicos de una Red Neuronal

Basandose en el modelo abstracto de una neurona artificial propuesto por McCulloch y
Pitts (1943), la expresion de salida viene dada por:

y=7<zwi+xi+wo> (8)

=1

Donde w; es el vector de pesos equivalente a las conexiones sinapticas en una red neuronal
real, wy corresponde al umbral de activacion, x; es el vector de entradas, y finalmente la
funcién no-lineal de activacion ~.

3.2.6 Arquitectura de las Redes Neuronales

Una Red Neuronal puede dar lugar a diversas estructuras o modelos que se podrian
clasificar de diferentes maneras, y una de ellas es segin el nimero de capas, las cuales se
dividen en 2 grupos.
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3.2.6.1 Redes Neuronales Monocapas

Es la Red Neuronal maés sencilla. Consta de una sola capa de neuronas ubicadas en la
salida que se encarga de ejecutar los diferentes calculos. Existe una capa de entrada, pero
esta no realiza ningin calculo, sélo se encarga de recibir los datos de entrada.

La primera estructura neuronal en aparecer y la mas sencilla es el Perceptron. Su
funcionamiento se basa en comparar la salida con la senal deseada del sistema mediante

una funcion de activacion.

Inicialmente, se inicializan los pesos W), de manera aleatoria y se determina la salida y de
acuerdo a esos pesos y el vector de entrada X}, [13, pag 32]

N
y=>y WX} (9)

k=1

Luego se compara la salida con el umbral predeterminado

v =1y — umbral (10)

Seguidamente se aplica la funcién signo

o = signo(v) (11)

Una vez hecha la comparacion con la senal deseada, se actualizan los coeficientes de los
pesos

wg = wg, + a.(d — 0).xy, (12)

3.2.6.2 Redes Neuronales Multicapa

Corresponde a una generalizacion de la red anterior, donde se encuentran un conjunto de
capas intermedias entre la entrada y la salida, llamadas capas ocultas. Este tipo de red
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puede estar completamente conectada o parcialmente conectada.

Ejemplo de este tipo de red es el Perceptrén multicapa (MLP), siendo también la més
conocida y con mayor numero de aplicaciones. Cémo se menciono al inicio de esta seccidn,
esta tipo de red tiene al menos 3 capas como se muestra en la Figura 2.

Dentro de las caracteristicas més destacables de esta arquitectura estdn [13, pag 57]:
Altamente no lineal, presenta tolerancia a fallos, es capaz de establecer una relacién entre
dos conjuntos de datos, y es posible realizar una implementacion hardware.

La relacién entre las variables de entrada y salida se logra propagando hacia adelante los
valores de las variables de entrada. Esto se logra procesando la informacién proveniente
de las entradas y propagando el resultado hacia las neuronas de la siguiente capa. Esta
funcion de activacion viene dada por:

MNe—1
yi=af = f (Z w4 u) (13)

parai=1,2,...n.yc=2,3,...,C—1, ydonde Y = (y1, Yo, ..., Ync) €s el vector de salida.

Siendo un Perceptréon multicapa con C' capas, —C' — 2 capas ocultas, n. neuronas en la
capa ¢, wj; representa el peso de la conexion de la neurona i de la capa ¢, af la activacion
de la neurona 7 de la capa ¢, y f la funcién de activacion.

3.2.7 Maquinas de Vectores de Soporte

Las Maquinas de Vectores Soporte (SVM, en inglés Support Vector Machine) tienen
su origen en los anos 90. Y aunque originalmente fueron pensadas para problemas de
clasificaciéon binaria, actualmente se utilizan para resolver otros tipos de problemas, como
son los de: Regresion, Agrupamiento y Multiclasificacion.

El objetivo de SVM es encontrar un hiperplano éptimo como la soluciéon al problema de
aprendizaje. La formulacién mas simple es la lineal, donde el hiperplano se encuentra

en el espacio de los datos de entrada x. En este caso, el espacio de hipdtesis es un
subconjunto de todos los hiperplanos de la forma:

flz)=wax+0b (14)
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SVM encuentra un hiperplano de caracteristicas en un espacio diferente al de los datos de
entrada z, inducido por un nucleo K. A través de este nucleo, el espacio de hipdtesis se
define como un conjunto de hiperplanos en el espacio de caracteristicas inducido por K.
Esto también puede verse como un conjunto de funciones en un espacio de reproducciéon

de Kerbert Hilbert (RKHS) definido por K (Wahba, 1990 ).

Este espacio se puede escribir formalmente como
2
{£ 117115 < o0} (15)

donde K es el niicleo que define el RKHS, y || f|[5 es la norma de la funcién RKHS.

Lo que hace que SVM sea un modelo de aprendizaje automatico recomendable se puede
resumir en [14]:

e Es una técnica de dispersién. Requiere que todos los datos de entrenamiento
estén disponibles. Sin embargo, una vez que se identifican los parametros del modelo,
la SVM depende sélo de un subconjunto de estas instancias de entrenamiento,
llamadas vectores de apoyo, para la prediccion futura.

e Es una técnica nucleo. Utiliza el truco del nicleo para mapear los datos en un
espacio de dimensiones superiores antes de resolver la tarea de aprendizaje de la
maquina. SVM mapea los datos, usando funciones predefinidas del niicleo, en un
espacio nuevo pero de mayor dimensién, donde un separador lineal seria capaz de
discriminar entre las diferentes clases.

e Es un separador de margen maximo. Impone una restriccion adicional al
problema de la optimizacién: el hiperplano debe estar situado de tal manera que
esté a una distancia maxima de las diferentes clases. Tal término obliga a que el
paso de optimizacién encuentre el hiperplano que eventualmente se generalizaria
mejor porque esta situado a una distancia igual y maxima de las clases.

e Utiliza la minimizacién del riesgo estructural (SRM) y satisface los
requisitos de dualidad y convexidad. SRM es un principio inductivo que
selecciona un modelo de aprendizaje a partir de un conjunto de datos de
entrenamiento finito. A medida que el indice de complejidad aumenta, el error
alcanza su minimo para el modelo éptimo antes de que empiece a aumentar de nuevo.
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3.2.8 Web Scraping

El Web Scraping, conocido también como extraccién o recoleccién de la web, es una
técnica automatizada que encuentra y extrae datos con estructuras repetitivas en sitos
web, para posteriormente guardarlos en un sistema de archivos o base de datos para su
posterior recuperacién o analisis. Esta técnica es reconocida como eficiente y poderosa
cuando se necesita recolectar grandes cantidades de informacién siendo capaces de
convertir sitios web completos en un conjunto de datos bien organizados.

Este proceso de extraccion de datos, se puede dividir en dos grandes pasos secuenciales:
En primer lugar se selecciona, de manera ordenada, la informacién que se desea extraer,
siguiendo una serie de jerarquias que tiene el sitio web seleccionado. En segundo lugar,
y una vez seleccionado lo que requiere, se procede a la extraccion como tal mediante la
emulacién de un usuario navegando en el sitio.

El resultado final se puede almacenar en multiples formatos, como lo son las paginas web,
fuentes de datos en XML o JSON, o también como datos multimedia.
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3.3 Resultados Obtenidos

3.3.1 Web Scraping

En esta primera etapa del proyecto, se exploraron 7 diferentes sitios web que se se
dedican, o parte de sus servicios es la venta de vehiculos nuevos y/o usados. Se analizé
las caracteristicas de cada automdévil y la estructura de la informacion, es decir, que
estuviera ordenada y en lo posible completa para la mayoria de los registros. Cabe aclarar
que muchos usuarios que ponen en venta su vehiculo, dejan muchos campos incompletos,
o no registran de manera correcta la informacion.

Se listan a continuacion los sitios web explorados y una breve descripcion de lo encontrado.

e Mercado Libre [16]

En este sitio web se encontraron las siguientes caracteristicas por cada vehiculo:

— Marca

— Modelo

— Version

— Ano

— Kilometraje

— Puertas

— Tipo de combustible

— Placa

— Precio

— Descripciéon de la publicacion

— Adicionales:
Unico dueno, Color, Transmision, Direccion, Control de traccién, Motor.

No todos los autos tienen la misma estructura en la informacién, es decir, no
todos contienen las mismas caracteristicas. Presentando corrimiento en los registros
cuando se realiza el proceso de Scraping. Ademads, tampoco todos los autos
contienen la misma informacién adicional.

e OLX [7]
En este sitio web se encontraron las siguientes caracteristicas por cada vehiculo:
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— Marca

— Modelo

— Ano

— Kilometraje
— Condicién
— Combustible
— Color

— Transmision
— Puertas

— Unico duefio
— Placa

— Tipo de vendedor
— Precio

— Descripciéon

Al igual que en el caso anterior, no todos los autos tienen la misma estructura en
la informacion, pero en una cantidad de registro mucho menores.

e Carroya [17]

En este sitio web las caracteristicas de cada vehiculo se dividen en 3 partes:

1. Informacion

Estado del vehiculo
— Pico y placa

Kilometraje

— Ciudad placa

— Cilindraje

— Ciudad venta

— Tipo caja

— Color

— Tipo direccion

— Cdbdigo

— Tipo combustible
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— Precio

2. Ficha técnica

— Motor
Capacidad del tanque de combustible (Galones), cilindrada (c.c), cantidad
de valvulas por cilindro, traccion, configuraciéon arbol de levas, torque
(Kg/Rev. x min), cantidad y configuracién de cilindros, potencia (H.P),
tipo de alimentacion Combustible, tipo de alimentacién.

— Transmisién
Cantidad de cambios adelante, tipo de transmisién.

— Suspensién

Capacidad del tanque de combustible (Galones), cilindrada (c.c), cantidad
de vélvulas por cilindro, traccion, configuracién arbol de levas, torque
(Kg/Rev. x min), cantidad y configuracién de cilindros, potencia (H.P),
tipo de alimentacion combustible, tipo de alimentacion, cantidad de
cambios adelante, tipo de transmisién, suspension delantera, suspension
trasera, tipo de frenos traseros, tipo de frenos delanteros, material rines,
dimensiones rin, peso (kgrs), largo/ancho/alto (mts)

— Frenos
Tipo de frenos traseros, tipo de frenos delanteros.

— Ruedas

Material rines, rimensiones rin

— Dimensiones
Peso (kgrs), largo/ancho/alto (mts)

3. Comentarios del vendedor

En este apartado se encuentran algunos comentarios que hacen los venderes
acerca de informacion adicional que no se encuentra especificada en los campos
anteriores.

A pesar de tener informacién mucho m&as completa, se puede observar que
estd desorganizada en especial en la parte de Ficha técnica/suspension, donde
esta se repite para los demas campos. También se encontré que su estructura
varia dependiendo si se tratan de autos usados o nuevos. Y por iltimo, algunos
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automéviles no tenian la misma cantidad de campos de informacién, lo cual no se
logré encontrar la causa de esta situacion.

e Los Coches [18]

En este sitio web no se realizd una exploracién muy detenida, puesto que no hay
filtro para buscar por region. Ademas, se debe filtrar por autos usados y nuevos,
haciendo una descarga por separado. Y una vez habiendo seleccionado el tipo de
auto a comprar, toca elegir la marca, convirtiendo en algo tedioso la descarga de
la mayor cantidad de registros posibles. Y por ultimo, todos los autos no tienen la
misma informacion, dependiendo esto si el auto es usado, nuevo o de una marca en
particular.

e Tu Carro [19]

En este sitio web se encontraron las siguientes caracteristicas por cada vehiculo:

— Marca

— Modelo

— Versién

— Ano

— Cilindrada

— Kilometraje

— Puertas

— Tipo de combustible
— Placa

— Precio

— Descripciéon

Adicionales:
Color, Transmision, Direccion, Control de traccion, Motor, tipo.

No todos los autos tienen la misma estructura en la informacién, presentando
corrimiento en los registros al descargar la informacion. Ademads, no todos los
vehiculos tienen la misma informacién en Adicionales.

e Auto Expo [20]
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En este sitio web tampoco se realizé una exploracion muy detenida, puesto que sélo
aplica para la ciudad de bogota. Ademads, los autos no tienen la misma informacién,
dependiendo de la marca del mismo.

e Auto cosmos [21]

En este sitio web se encontraron las siguientes caracteristicas por cada vehiculo:

Precio

Motor
Combustible, cilindrada, potencia, torque, alimentacién, cilindros, valvulas,
sistema start /stop.

Performance
Aceleracién 0-100 km/h, consumo en ciudad, consumo en ruta, consumo
mixto, velocidad maxima.

Transmision y chasis
Motor - traccién, transmision, llantas, frenos (del. - tras), suspensién delantera,
suspensién trasera

Medidas y capacidades

Largo, ancho sin espejos, ancho con espejos, alto, distancia entre ejes, bail,
tanque de combustible, peso, capacidad de carga, altura de piso, capacidad
de vadeo, dngulo de ataque, angulo de partida, angulo ventral, remolque con
frenos, remolque sin frenos, capacidad de pendiente, escalonamiento vertical,
inclinacién lateral.

Confort

Aire acondicionado, alarma de luces encendidas, asientos delanteros, asientos
traseros, tapizados, cierre de puertas, vidrios (del. - tras.), espejos exteriores,
espejo interior, faros delanteros, faros antiniebla, computadora de a bordo,
control de velocidad crucero, direccién asistida, rines, encendido del motor,
limpiaparabrisas posterior, techo solar, timén, camara de vision.

Seguridad

ABS, distribucién electronica de frenado, airbags, alarma e inmovilizador de
motor, anclaje para asientos infantiles, cinturones de seguridad, tercer Stop,
autobloqueo de puertas con velocidad.
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— Comunicacion y entretenimiento
Equipo de musica, parlantes, conexién auxiliar (iPod y Mp3), conexién USB,
interfaz bluetooth, sistema de video, pantalla, sistema de navegacione puertas
con velocidad.

Las caractristicas varian dependiendo si se tratan de vehiculos nuevos o usados.
Depende particularmente de la marca del mismo, puesto que no todas las marcas
poseen los mismo accesorios.

Seleccién

Se selecciond el sitio web de OLX al contener informaciéon con menos registros
incompletos y corridos al momento de descargar los datos al realizar el proceso de
Web Scraping. Ademads, cuenta con la informacién justa y necesaria, pero no tan
detallada para todo vehiculo sin importar la marca ni el estado del mismo: Usado o
Nuevo.

En la siguiente Figura 3 se muestra el Selector graph del Sitemap usado para
ejecutar el Scraping para vehiculos de la ciudad de Cali, el cual es similar para el
resto de ciudades:

_root O anuncios O items O

Figura 3: Grafo ciudad de Cali: Web Scraping

20



3.3.2 Registros y Atributos

En total se recopilaron de Olx 17 caracteristicas (aqui en adelante serdn llamados
atributos) en cada vehiculo, las cuales se redujeron a 13, y que se describen a continuacion:

1. Kilometraje: Valor numérico. Cantidad de kilémetros recorridos.

2. Precio: Valor numérico. Precio del vehiculo.

3. Puertas: Valor categorico. Cantidad de puertas.

4. Placa: Valor categorico. Numero en que termina la placa.

5. Marca: Valor categérico. Marca del vehiculo.

6. Linea: Valor categérico. Nombre del modelo segin la marca.

7. Modelo: Valor categérico. Afio en que salié el vehiculo del concesionario.
8. Condicién: Valor categorico. Si es nuevo o usado.

9. Combustible: Valor categoérico. Tipo de combustible usado por el vehiculo.
10. Color: Valor categorico. Color del vehiculo.
11. Transmisién: Valor categorico. Tipo de transmisién del vehiculo.
12. Unico duefio: Valor categdrico. Si ha tenido un sélo dueno o no.

13. Tipo de vendedor: Valor categdrico. Si es vendido por persona natural o por un
vendedor profesional.

Se eliminé el atributo Ubicacion, el cual se encontraba en el anteproyecto, por tener un
valor muy abierto y no aportar informacion relevante en el proyecto.

El atributo objetivo es Precio, y los demés atributos son los predictores.
Dando continuidad a lo mostrado en el anteproyecto, donde se realiz6 la importaciéon en

el sitio web de compra y venta de vehiculos tanto nuevos como usados Olx [7], se retoma
la siguiente tabla con la cantidad de registros obtenidos inicialmente:
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Ciudad Registros
Bogota 717
Cali 860
Medellin 719
Barranquilla 495
Total Registros \ 2791

Tabla 1: Cantidad de registros iniciales por Ciudad

A partir de estos registros, se analiza la cantidad de datos nulos de cada atributo en cada
conjunto de datos para cada ciudad, obteniendo la siguiente tabla:

Atributo Bogota Cali Medellin | Barranquilla
Marca 0 1 0 0
Linea 6 10 20 6
Modelo 0 0 0 0
Condicion 20 22 20 8
Combustible 9 18 18 10
Color 4 8 7 9
Transmision 19 32 38 19
Unico dueno 34 47 40 22
Tipo vendedor 16 24 30 11
Kilometraje 0 0 0 0
Puertas 29 28 35 27
Placa 83 196 149 149

Tabla 2: Cantidad de registros nulos

En la tabla anterior se puede observar la gran cantidad de registros nulos, evidenciandose
la falta de compromiso por parte del usuario al momento de registar de manera completa,
en el sitio web, la informacién del vehiculo a vender.

Un resultado interesante de observar es la cantidad de registros resultantes al eliminar filas
de acuerdo a la cantidad de nulos presentes por cada registro, obteniendo la siguiente tabla:
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Ciudad Registros | Nulos: 1 | Nulos: 2 Nulos: 3
iniciales

Bogota 717 553 707 703

Cali 860 581 838 852

Medellin 719 483 694 708

Barranquilla 495 303 482 488

Tabla 3: Registros resultantes al eliminar nulos

Las columnas ’Nulos: X’, hace referencia a los registros resultantes al momento de
eliminar filas con X atributos nulos.

La gran cantidad de registro eliminados se debe en gran medida al atributo Placa’,
puesto que tiene gran cantidad de datos nulos.

3.3.3 Tratamiento de Datos

Se procesan los datos de cada atributo de diferente manera, de acuerdo a sus diferentes
caracteristicas siguiento ciertos criterios que se explican en cada apartado.

e Marca y Linea

Estos atributos tienen marcada importancia para el comprador, puesto que muchas
veces se basan en la marca y su linea para tomar la decision de adquirir un vehiculo.
Ademas, esta el hecho de que la marca influye mucho en el precio del mismo, y sin
esta informacion es dificil aproximar el valor del mismo. Asi que, como primera
medida se eliminaron los registros que no tuvieran esta informacién, obteniendo la
siguiente tabla con los registros eliminados que no tuvieran marca o linea, por ciudad:

Ciudad Registros
eliminados

Bogota 6

Cali 10

Medellin 20

Barranquilla 6

Tabla 4: Registros sin Marca o Linea
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e Combustible, Transmision y puertas

Se implement6é un método propio para imputar la mayor cantidad posible de datos
faltantes en estos atributos. Se eligieron al ser dependientes de la Marca y la Linea,
y que adema&s se cuentan con registros dentro del set de datos con la informacion
completa para estos vehiculos.

Procedimiento de imputacion para cada atributo:

1. Se cre6 un set de datos con los registros nulos del atributo a imputar.

2. Se recorrid el set de datos anterior a partir de su indexacién con las siguientes

acciones:

(a) Se cre6 un set de datos auxiliar a partir del inicial con la marca y linea
del registro indexado.

(b) Con el set de datos auxiliar se gener6 un listado con los elementos del

atributo a imputar.

(c) Se calcul6 la moda del listado anterior.

(d) Se imputé el dato faltante con el resultado obtenido en el paso anterior.

Culminado este proceso, se muestra a continuacion el resultado de implementar el
proceso anterior. En la siguiente tabla se observa la cantidad de datos nulos antes
y después de implementar el proceso descrito, y su correspondiente porcentaje de
imputacion, por cada atributo.

Ciudad Combustible Transmisién Puertas

Antes | Después| % | Antes | Después| % | Antes | Después| %
Bogota 9 1 88.8 19 2 89.47| 29 7 75.86
Cali 18 1 94.4 32 5) 84.37| 28 3 89.28
Medellin 18 1 94.4 38 4 89.47| 35 3 91.42
Barranquilla 10 0 100 19 5 73.68| 27 6 77T

Tabla 5: Registros imputados para Combustible, Transmisién y Puertas

e Kilometraje
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Para este atributo, los datos obtenidos en el sitio web no parecen consistentes. Es
decir, existen vehiculos con un valor de kilometraje en cero con valores de modelo
de anos anteriores, también valores de kilometraje menores de 100km con modelos
que superan los 10 anos atras, entre otros.

En este orden de ideas, se procede a filtrar datos que no parecen tener sentido de
acuerdo al siguiente criterio:

— Kilometraje menor de 100km con modelos menores a 2019.

En este primer andlisis, los datos no consistentes con el atributo de kilometraje
fueron al rededor del 40% en los set de datos de las ciudades, reduciéndose de
manera dréastica el numero de registros para cada ciudad, teniendo muy poca
informacion para la siguiente etapa de Seleccion de atributos.

Por tal razén se decidi6 realizar una vez mas el proceso de Web Scraping en el sitio
web para concatenarlos a los datos iniciales y tener un mayor nimero de registros
para su posterior analisis.

En este segundo raspado se obtuvieron los siguientes registros:

Ciudad Registros
Bogota 970
Cali 518
Medellin 736
Barranquilla 422
Total Registros \ 2646

Tabla 6: Cantidad de registros en el segundo raspado, por Ciudad

Con estos nuevos datos, se procedié a adecuarlos para que estuvieran organizados
de la misma forma que los anteriores. Una vez concatenados y eliminando los
registros repetidos, se obtuvieron las siguientes cantidades de registros totales por
ciudad:

25



Ciudad Registros
Bogota 1676
Cali 1356
Medellin 1426
Barranquilla 895
Total Registros \ 5353

Tabla 7: Cantidad total de registros por Ciudad

Es importante mencionar que el concatenado se realizdé con el registro inicial antes
de haber eliminado los datos nulos de los atributos Marca y Linea.

Se muestran una vez mas la cantidad de registros nulos por ciudad del nuevo
conjunto de datos:

Atributo Bogota Cali Medellin | Barranquilla
Marca 0 1 0 0
Linea 6 10 20 6
Modelo 0 0 0 0
Condicion 42 36 34 17
Combustible 23 29 35 15
Color 10 14 11 12
Transmision 46 55 65 28
Unico dueno 58 67 90 40
Tipo vendedor 44 37 54 25
Kilometraje 0 0 0 0
Puertas 53 43 57 39
Placa 221 319 321 277

Tabla 8: Cantidad de registros nulos finales

Realizando una vez mas la imputaciéon a los 3 atributos mencionados anteriormente
(Combustible, Transmisién y Puertas), se obtuvieron los siguientes resultados:
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Ciudad Combustible Transmision Puertas

Antes | Después| % | Antes | Después | % | Antes | Después| %
Bogota 23 0 100 46 3 93.47| 53 5 90.56
Cali 29 2 93.1 55 8 85.45| 43 3 93.02
Medellin 35 1 97.14| 65 4 93.84| 57 4 92.98
Barranquilla 15 0 100 28 2 92.85| 39 6 84.65

Tabla 9: Registros imputados finales para Combustible, Transmisién y Puertas

Es importante notar la gran mejora que se obtuvo agregando més registros. Esto
se debe a la nueva informacion en los nuevos registros, que sirvié de insumo en el
momento de aplicar el proceso de imputacién, mejorando asi el porcentaje del mismo.

Teniendo mayor niimero de registros por ciudad, procedemos a generar mas criterios
para el filtrado del atributo Kilometraje:

Eliminar registros con kilometraje Okm, si el modelo no es 2020 y el vendedor
no sea profesional.

Eliminar registros con kilometraje menor o igual a 10m si el modelo es mayor
o igual a 2018 y menor a 2020.

Eliminar registros con kilometraje menor o igual a 40m si el modelo es menor
a 2018.

Eliminar registros con kilometraje menor o igual a 10000m si el modelo es
menor a 2015.

Multiplicar por 1000 si el kilometraje es menor a 100m en modelos 2020.

Multiplicar por 1000 si el kilometraje es menor a 1000m en modelos menores
a 2020.

Es importante aclarar que estos criterios no se usaron para imputar datos en este
atributo, puesto como se mostré en la tabla de datos nulos, kilometraje no tenia
informacion faltante. Estos criterios se usaron para editar algunos datos que no
tenian logica, y que al parecer fueron generados por la no interpretacion correcta
por parte del usuario a la hora de ingresar esta informacion.
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e Condicién

Para el atributo Condicién, se implementé un unico criterio tanto para imputar
informacion faltante, como para editar datos que tampoco parecian tener logica:

— Todo vehiculo tendra un valor de usado en este atributo, excepto los vehiculos
con Okm, modelo 2020 y vendedor profesional.

Este mismo criterio se aplicé para los datos nulos.

e Demads atributos

Para el resto de atributos: Color, Unico,dueﬁo, Tipo_vendedor y Placa, no se
encontraron criterios que nos ayudaran a la imputacion o edicion de los mismos, esto
debido a que no dependen de otros atributos y tampoco se cuenta con informacién
que ayuden a analizarlos.

3.3.4 Resultados finales del tratamiento de datos

Una vez aplicados los filtros mencionados en el item anterior, se obtienen los resultados
mostrados en la siguiente tabla:

Atributo Bogota Cali Medellin | Barranquilla
Marca 0 0 0 0
Linea 0 0 0 0
Modelo 0 0 0 0
Condicién 0 0 0 0
Combustible 1 3 1 0
Color 10 11 7 8
Transmision 6 6 4 2
Unico dueno 54 60 74 36
Tipo vendedor 39 33 44 22
Kilometraje 0 0 0 0
Puertas 6 6 3 5
Placa 196 259 269 227

Tabla 10: Cantidad de registros nulos finales
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Comparando estos resultados con la tabla 8, se observa una notable reduccién de los
registros nulos en atributos analizados anteriormente, y por ende una gran mejora.

3.3.5 Seleccién de Atributos

Cuando se trabaja con Aprendizaje Automatico, la Seleccién de Atributos se vuelve un
factor muy importante, el cual se especializa en la tarea de seleccionar el conjunto de
atributos que aportan mas relevancia en las tareas posteriores de clasificacién o regresién.

Entre los multiples beneficios que pueden aportar la Seleccién de Atributos, estan:
reduccion de overfitting, mejora de la precision de las predicciones, eliminacién de
atributos redundantes, simplificacion de los modelos y reduccién del tiempo de proceso.

El objetivo que persiguen estas técnicas es obtener la lista de atributos mas relevantes de
un conjunto de datos iniciales. Si dicho proceso se realiza con éxito, como resultado se
obtendran atributos que nos aportaran la misma informacion que el conjunto original,
eliminando asi los atributos irrelevantes o redundantes de los datos originales.

Existe una gran cantidad de trabajos publicados sobre técnicas de seleccion de atributos.
Para nuestro proyecto, se decidié probar diferentes técnicas para seleccionar los atributos
que tengan una mayor contribuciéon en el pronéstico del precio del vehiculo.

Antes de continuar con este analisis, es importante mencionar que se eliminé el atributo
Placa, debido a que contenia gran cantidad de registros nulos, y en las técnicas probadas
para la Seleccién de Atributos, en su gran mayoria, no trabajaban con datos faltantes,
obligando a eliminar los registros correspondientes.

Cabe mencionar también que algunas de estas técnicas no se pudieron correr debido a
que sélo trabajan con datos de tipo numérico, y nuestro set de datos sélo 1 de los 11
atributos es continuo (No se cuenta la variable objetivo Precio).

Las técnicas se implementaron y configuraron en la herramienta estadistica R. Esto
debido a la mayor flexibilidad que posee esta herramienta para trabajar con datos

categoricos, comparado con Python donde se trabajé el tratamiento de los datos.

A continuacién se muestran los resultados de las técnicas que arrojaron resultados.

¢ Barth
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El paquete Earth implementa la importancia de las variables basandose en la
validacion cruzada generalizada (GCV), el nimero de modelos de subconjuntos
en que se produce la variable (nsubconjuntos) y la suma residual de cuadrados (RSS).

Suprimiendo los registros nulos, y corriendo el script se obtuvieron los siguientes
atributos resultantes, sin ningin orden en especial:

modelo
linea
transmision
marca

combustible

NN N N R

kilometraje

¢ Step-wise Regression

Con esta técnica se analizan qué atributos tienen maéas peso. Esta técnica da como
resultado varios niveles dentro de las variables categoricas.

Descartando los sub-niveles, se tienen los siguientes atributos resultantes, sin ningin
orden en especial:

linea

marca
transmisién
combustible

kilometraje

NN N NN

unico_dueno

¢ Boruta

Este método puede ser usado para decidir si una variable es importante o no en la
variable objetivo.
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Esta técnica nos arroja los atributos que contribuyen a nuestro objetivo, sin ningin
orden en especial:

combustible
modelo
transmision
kilometraje
marca

linea

puertas

N N N VNN

unico_dueno

Esta técnica también nos arroja una grafica de la importancia de las variables. En
la Figura 4 se puede observar atributos de color verde, amarillo y rojo. Siendo los
de color verde los confirmados, los de color amarillo que podrian llegar a contribuir
y los rojos que definitivamente no contribuyen. Los bloques de color azul solo sirven
de separador.
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Figura 4: Importancia Variables: Boruta

Segtun la anterior figura se extraen los atributos con un valor de importancia sobre
8 que contribuyen a nuestro objetivo, sin ningin orden en especial:

combustible
modelo

transmisién
kilometraje

marca

SR NIENIENIEN

linea

¢ Random Forest

Randomforest puede ser muy efectivo en el momento de desear encontrar un
conjunto de predictores que expliquen mejor la varianza en la variable de respuesta.
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Imprimiendo los valores de la importancia, tenemos:

Atributo %IncMSE | IncNodePurity
marca 11.0065759 5.535792e+16
linea 11.3047260 7.536781e+16
modelo 16.6294758 1.172390e+17
condicion 0.0000000 6.874086e+13
combustible 25.8405069 3.179358e+16
color 2.8314037 2.449459¢e+16
transmisiéon 18.0229026 5.796589%¢+16
tnico_dueno 5.8335817 1.959688¢e+16
tipo_de_vendedor -0.5861978 1.553394e+15
kilometraje 11.2356688 1.113799e+-17
puertas 5.1341405 1.294239e+-16

Tabla 11: Importancia de atributos: Random Forest

Ordenando y extrayendo los atributos con un mayor valor de IncNode Purity se
muestan los que contribuyen nuestro objetivo:

modelo
kilometraje
linea
transmision

marca

NN N RN

combustible

¢ XGBoost

Xgboost realiza un entrenamiento aditivo y controla la complejidad del modelo
mediante la regularizacién. El algoritmo XGboost ordena las caracteristicas més
importantes por Ganancia, Cobertura y Frecuencia. La ganancia nos indica la
importancia de una caracteristica para hacer mas pura una rama de un arbol de
decision. La cobertura mide la cantidad relativa de observaciones afectadas por un
atributo y la frecuencia cuenta el nimero de veces que se utiliza un atributo en
todos los arboles generados [15].
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Esta técnica nos arroja los atributos que contribuyen a nuestro objetivo, sin ningin
orden en especial:

modelo
linea
kilometraje
transmision

marca

NN N R NIRN

combustible

¢ Caret 1.0

Los métodos de seleccién automatica de atributos pueden utilizarse para construir
muchos modelos con diferentes subconjuntos de un conjunto de datos e identificar
aquellos atributos que son y no son necesarios para construir un modelo preciso.

Un método automatico muy popular para la seleccion de atributos que ofrece el
paquete caret R se denomina Eliminacién Recursiva de Caracteristicas o RFE.

En cada iteracion se utiliza un algoritmo de Random Forest para evaluar el modelo.
El algoritmo esta configurado para explorar todos los posibles subconjuntos de los
atributos.

Esta técnica nos da como resultado un top 5 de atributos que contribuyen a nuestro
objetivo:

combustible
modelo
transmision

kilometraje

AN

marca

¢ Caret 2.0
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Para este segundo conjunto de técnicas, se hace uso de diversos algoritmos de
Machine learning.

El paquete Caret R proporciona herramientas que informan automaticamente sobre
la relevancia e importancia de los atributos en los datos e incluso seleccionan los
atributos mas importantes.

Esta técnica proporciona findCorrelation, que analiza una matriz de correlacion de
atributos de los datos sobre los atributos que se pueden eliminar. Para este analisis,
se usa el método ‘rpart’.

Reuniendo los datos con atributos en comtn, nos arroja como resultado los que
contribuyen a nuestro objetivo, sin ningin orden en especial:

transmision
modelo
kilometraje

unico_dueno

NN

marca

Simulated Annealing

Corresponde a un algoritmo de busqueda global que permite aceptar una solucion
subdéptima con la esperanza de que una soluciéon mejor aparezca eventualmente.

Funciona haciendo pequenos cambios aleatorios a una solucién inicial y ve si el
rendimiento mejora. El cambio es aceptado si mejora, o puede ser aceptado si la
diferencia de rendimiento cumple con un criterio de aceptacién.

Esta técnica nos da de manera automatica 7 atributos:

v' linea

v" modelo

V' transmision
v' unico_dueno

v tipo_de_vendedor
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v kilometraje

¢ Tabla de resultados

En la siguiente tabla se muestran los resultados, de los atributos elegidos, de las
diferentes técnicas.

3
.S,
<
< 21 8| = )
5| = AR
Sl 8| 2 =918 | 8| &
SNEEE AR AN AR -
S| E| S| E|E |2 E|E|2|2)¢
Técnica g | =2 & 3] 3} (ST = N = o
Earth X | X | X X X X
Step-wise Regression X | X X X | X X
Boruta X | XX X X | X X | X
Random Forest X | X | X X X X
XGBoost X | X | X X X X
Caret 1.0 X X X X X
Caret 2.0 X X X | X X
Simulated Annealing X | X X | X[ X | X | X

Tabla 12: Tabla de resultados: Seleccién de Atributos

Los resultados mostrados en la tabla anterior, no deja en evidencia que hay 6
atributos constantes en las diferentes técnicas:

& kilometraje
& transmision
& modelo
& marca
& combustible

& linea

Otro atributo que se podria considerar, seria: unico_dueno. Puesto que estd presente
en 4 de 7 técnicas.
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3.3.6 Carga de Datos

Una vez seleccionados los atributos mas representativos para el cdlculo aproximado del
precio de los vehiculos, se cargan los registros por ciudad con los cuales se generaran los
diferentes modelos para su posterior comparacion y seleccion del que mejor se aproxime
al precio justo.

En la siguiente tabla muestran la cantidad de registros por ciudad.

Ciudad Registros
Bogota 1492
Cali 1148
Medellin 1235
Barranquilla 785

Tabla 13: Cantidad de registros por Ciudad

Cabe resaltar que el nimero de registros por ciudad, es el resultado del tratamiento de
datos por atributo.

3.3.7 Preprocesado de Datos

Para esta fase, se decidié hacer un proceso minimo sobre los datos, puesto que en la
seccién Tratamiento de datos se hizo un previo tratamiento de los mismos.

Se eliminaron todas las filas que tuvieran algin valor nulo, de una forma sencilla,
procediendo a su correspondiente verificacién, como lo muestra la Figura 5:

marca linea modelo combustible transmisidn Gnico duefio kilometraje precio
8 ] 0 8 ] 0 e ]

Figura 5: Verificacion registros Nulos - Todas las ciudades

Como nuestra variable objetivo es el atributo Precio, se muestra a continuacion algunos
datos de interés por ciudad:
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Bogota Cali Medellin Bquilla
Valor minimo 1234567 1000000 2000000 1000000
Valor maximo | 350500000 | 219000000 | 430000000 | 240000000
Valor medio 24556676 26980472 28646339 29762660

Tabla 14: Valores de interés - Precio

3.3.8 Particiéon de Datos

El porcentaje a usar para particionar el conjunto de datos, fue de 80 — 20. 80 % para
entrenar los modelos y un conjunto de validacién de 20 % para probarlos.

El mayor inconveniente presentado fue lograr la existencia de cada muestra en el set
de entrenamiento de las diferentes opciones en algunos atributos especiales, tales como:
marca y linea. Este problema conlleva a no poder predecir algunos registros en el set de
pruebas, al no haber estado presente en el set de entrenamiento.

Para resolver este percance, se procedié a disenar e implementar un codigo en la
herramienta R, el cual aseguraba crear un set de datos de entrenamiento con al menos
una de las diferentes opciones de las tuplas (marca, linea), y luego completar este set
de manera aleatoria con el resto de registros hasta completar la cuota del 80% para
entrenamiento.

3.3.9 Modelos Propuestos

En esta seccion se procedié a generar y configurar 5 diferentes modelos. Se analizaron
los resultados de cada uno para finalmente comparar la precisién y el error estimado de
todos y asi conocer el modelo con el enfoque ganador.

¢ Regresion Lineal - Modelo 1

En Figura 6 se encuentran las especificaciones correspondientes al modelo de
Regresion Lineal.
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REGRESION LINEAL

El objetivo de un modelo de regresion es
tratar de explicarlarelacion que existe entre
una variable dependiente (variablerespuesta)
Y un conjunto de variables independientes

(variables explicativas) X1,..., Xn.

Mediante las técnicas de regresion de una
variable Y sobre una variable X, buscamos una
funcion que seauna buena aproximacién de una
nube de puntos (xi. yi), mediante una curva del

tipo

El presente modelo se ajusta bien alos datos a su
vez se analizan las diferencias entre los valores
observados y los valores de prediccién del
modelo son pequefias v no presentan sesgo

Se consideran los resultados mas relevantes al
implementar la funcién (Im)

Mediante el estudio analitico se basa en estudiar
los cambios enunavanable, no aleatoria, afectan
auna variable aleatoria, la cual debe existir una
relacion funcional entre ambas variables que
puede ser establecida por una expresion lineal.

Mediante las caracteristicas se consideran los
valores de precios paralos predictores, el conjunto
de datos de pruebas, se procede a verificar el
comportamiento del modelo una vez que se ha
realizado el entrenamiento respectivo

Se consideran las caracteristicas
determinantes a intercept, Explicacion del
modelo, Dsv Std, Mediadel Precio, R-sq Adj,

Estd. F

Se permite larepresentacion graficamedianteuna
linea recta

Hay valoresun tanto atipicos, el cual corresponde

con el error residual mostrando un nimero muy

elevado que indica que la prediccion del precio
respecto al valor

|

Se consideranlos estudios en las ciudades de
Bogota, Cali, Medellin y Barranquilla

Mediante las correlaciones de cada una de las
regiones se puede determinar el p-value obtenido
para el estadistico F

Una generalizacion de este modelo, el de
regresion lineal miiltiple, permite considerar mds
de una variable explicativa cuantitativa

Figura 6: Especificaciones - Regresion Lineal

En la siguiente tabla se muestan los resultados mas relevantes al implementar este
modelo usando la funcién Im:

Caracteristica Bogota Cali Medellin Barranquilla
Intercept -2.695364¢e+09 -3.020652e+09 -3.406217¢+09 -4.462850e+-09
Explicacién del modelo 83.23% 90.57 % 92.10% 92.25%
Dsv Std 10090726.74 7134218.40 7533347.06 8128002.94
Media del Precio 24617833.77 27172235.57 28385737.86 29671004.04
R-sq Adj 0.77 0.87 0.90 0.89
Estd. F 12.69 27.28 37.88 25.03

Tabla 15: Resultados Relevantes - Regresion Lineal

Los valores del intercepto, para este modelo, se ubican por debajo de —2,69% .
Una revisién de los estadisticos F, RSE y R2, nos permiten emitir las siguientes

conclusiones:

— Residual standar error (RSE): En promedio RSE es de 41% para Bogota,
26,25 % para Cali, 26,5% para Medellin y 27,39 % para Baranquilla. Esto
nos senala que el error aproximado que el modelo comete en la prediccion es
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Figura 7: Box plot Residuos - Regresion Lineal

bastante elevado.

— R?: Los predictores empleados por el modelo son capaces de explicar, minimo
el 83,23 % para Bogotd y un méximo de 92,25% para Barranquilla, de la
variabilidad observada en el precio de los vehiculos.

— El p-value obtenido para el estadistico F es muy pequeno (< 2,271%) para todas
las ciudades. Lo que indica que al menos uno de los predictores introducidos
en el modelo esta relacionado con la variable respuesta precio.

Podemos revisar los residuos del modelo, para cada ciudad, en la Figura 7:

La mayoria de residuos estan en torno al 0, asi que parece correcto.

Valores de precios para los predictores

Empleando el conjunto de datos de pruebas, se procede a verificar el comportamiento
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del modelo una vez que se ha realizado el entrenamiento respectivo. Dando como
resultado lo mostrado en la tabla 16:

Bogota Cali Medellin Barranquilla
RMSE 9481338 9006246 17868751 9633236
R? 83.98 90.57 92.1 92.25

Tabla 16: Comportamiento - Regresion Lineal

Hay valores un tanto atipicos, el cual corresponde con el error residual mostrando
un numero muy elevado que nos indica que la prediccién del precio respecto al valor
real puede tener una diferencia de minimo + 9 millones.

En la siguiente tabla, se muestran algunos resultado relevantes de la prediccion:

Bogota Cali Medellin Bquilla

Valor minimo | -20526740.98 | -7248583.25 | -11651298.37 | -27995814.16

Valor maximo | 120788045.54 | 119285041.53 | 186098268.77 | 109726340.25

Valor medio 24140319.80 | 28294680.39 27652169.58 27259451.35

Tabla 17: Valores de interés - Predictor Lm

En las sigientes figuras se pueden observar los comportamientos de los precios
estimados de la Regresion Lineal para cada ciudad.
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Figura 8: Precio Real Vs Precio Estimado - Regresion lineal Bogoté

En el caso de la Figura 8 se puede observar los precios reales vs los precios estimados
en la ciudad de Bogota. Segtn el comportamiento de la grafica existe un nivel entre
ambos precios, aunque en la mayoria de los picos méas altos el precio real supera al
estimado.
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Figura 9: Precio Real Vs Precio Estimado - Regresién lineal Cali

Al visualizar la Figura 9 se puede observar los precios reales vs los precios estimados
en la ciudad de Cali. Aunque se observa en el comportamiento de la grafica que
existe similitud entre ambos precios, en la mayoria de los picos mas altos el precio
real supera al estimado.
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Figura 10: Precio Real Vs Precio Estimado - Regresién lineal Medellin
Con relacién a la Figura 11 en la ciudad de Medellin, la regresién lineal tiene como
comportamiento que los precios reales superan en su gran mayoria a los precios

estimados, excepto que se pueden observar dos picos considerables en la grafica
donde los precios estimados superaron los reales.
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Figura 11: Precio Real Vs Precio Estimado - Regresion lineal Barranquilla

En la Figura 11 de Regresion Lineal para la ciudad de Barranquilla se pueden
observar valores fuera del rango ya que son menores que 0.

Para la obtencion de las ecuaciones correspondientes al modelo de Regresién para
cada ciudad, se procedi6 a agrupar los registros de acuerdo al precio de los vehiculos.
Se decidi6 dejar 20 grupos para obtener la mayor separacién de rangos en los precios.

La siguiente es la ecuacién correspondiente al modelo de Regresiéon Lineal para la
ciudad de Bogot4, obtenida mediante la herramienta R.
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Precio =5,108192e” + 1,493318¢” * G10 + 1,634252¢” * G11 + 1,831160e”  G12
2,067095¢” * G13 + 2,293897¢” * G114 + 2,535965¢” * G15 4 2,832365¢” * G16
3,197196e”  G17 + 3,797692¢”  G18 + 4,953846¢” * G19 + 2,906111e® « G2
8,702769¢” * G20 + 4,811979¢° * G3 + 6,620761e5 G4 + 7,903426° + G5
9,281335¢” % G6 + 1,060929¢” * G7 + 1,185846¢” * G8 + 1,346371e” * G9
—2,461038¢* * modelo + 3,456875¢% % combustible Eléctrico
1,884371e% * combustibleGasolina + 1,560334€°® x combustibleGasolinayGas
9,304853¢”  transmision AutomdticaSecuencial + 4,662874¢€® * transmisiénMecanica

4,204735e* % tinico_duenoSi + 1,459728 x kilometraje
(16)

La siguiente es la ecuacién correspondiente al modelo de Regresién Lineal para la
ciudad de Cali, obtenida mediante la herramienta R.

Precio = — 5,943113¢” 4+ 1,717684¢” x G10 + 1,849968¢” * G11 + 2,042673¢” x G12
2,204913e” * G13 + 2,377406e” * G14 + 2,611480e” * G15 + 2,918907¢” * G16
3,286441e” * G17 + 4,009742¢7 * G18 + 5,171075¢” * G19 + 3,257120e5 + G2
8,557065¢” * G20 + 6,009911€% * G3 + 7,760270e° « G4 + 9,144562° « G5
1,056935¢7 * G6 + 1,227896€” * G7 + 1,436163¢” * G8 + 1,580501e” x G9
3,453981e? x modelo — 3,077148¢® x combustibleGasolina
—2,791027€% % combustibleGasolinayGas — 3,584598¢€°® x combustible Hibrido
—1,833069¢°  transmisién AutomaticaSecuencial — 1,524558¢% x transmisiénMecdnica

5,528315€”  tnico_duenoSi — 4,711380 « kilometraje
(17)

La siguiente es la ecuacién correspondiente al modelo de Regresiéon Lineal para la
ciudad de Barranquilla, obtenida mediante la herramienta R.
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Precio = — 4,304236€” + 1,839687¢” * G10 4 1,967241e” « G11 + 2,165847¢” * G12
2,340929¢” x G13 + 2,632474¢e” « G14 + 3,023848¢” * G15 + 3,549354¢” * G16
4,286160e” * G17 + 5,360898¢”  G18 + 6,709763¢” * G19 + 3,456766€° x G2
1,102490€® * G20 + 6,595241e5 « G3 + 8,586137e’ « G4 + 1,005873" * G5
1,147145€" * G6 + 1,327653€% « G7 + 1,502412¢” * G8 + 1,656773¢” * G9
2,450209¢* * modelo — 7,735966¢° * combustibleGasolina
— 4,469895¢” * combustibleGasolinayGas
— 2,446416€°  transmision AutomaticaSecuencial — 4,584447¢° % transmisiénMecanica

1,008000¢” * tnico_dueinoSi — 4,276219 * kilometraje
(18)

La siguiente es la ecuacién correspondiente al modelo de Regresién Lineal para la
ciudad de Medellin, obtenida mediante la herramienta R.

Precio = — 1,418855¢® + 1,413327¢" x G10 + 1,467008¢” * G11 + 1,682849¢" x G12
1,867628¢” « G13 + 2,008398¢” « G14 4 2,289971e” x G15 + 2,705211e” * G16
3,117810e” % G17 + 3,985491¢” x G18 + 5,1613955¢” x G19 + 2,393820¢% x G2
1,021961€® « G20 + 3,788840e° « G3 + 5,390846¢5 * G4 + 6,40955° « G5
7,798967¢” x G6 + 9,073414€5 « G7 + 1,094089¢” * G8 + 1,287553¢” * G9
8,077636¢* x modelo — 9,321071e® x combustibleGasolina
— 8,069898¢° % combustibleGasolinayGas
— 3,709290€°  transmisién AutomaticaSecuencial — 2,455701e8 * transmisiénMecdnica

6,526921€”  tnico_duenoSi — 1,321847¢e! x kilometraje
(19)

Para los otros modelos, las ecuaciones no son explicitas porque son modelos basados
en un enfoque diferente.

En la siguiente tabla se pueden observar los pardmetros estimados de la Regresién
Lineal para la ciudad de Bogota.
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Df Sum Sq Mean Sq  F value Pr(>F)
marca 54 9.1627e+16 1.6968e+15  16.6058 < 2,2e — 16 ***
linea 261 2.8350e+17 1.0862e+15 10.6302 < 2,2e —16 ***
modelo 1 3.6914e+16 3.6914e+16 361.2647 < 2,2e — 16 ***
combustible 2 1.2080e+15 6.0401e+14 5.9112 0.002825  **
transmisiéon 2 2.0298e+15 1.0149e+15 9.9323 5.466e-05  ***
Unico_dueno 1 8.9833e+13 8.9833e+13 0.8792 0.348707
kilometraje 1 1.0201e+150 1.0201e+15 9.9837 0.001637  **
Residuals 823 88.4094e+16 1.0218e+14

Tabla 18: Tabla de pardmetros Regresién Lineal - Bogota

En la Tabla 18, se puede observar los atributos que son estadisticamente
significativos para la prediccion del precio. Esto se corrobora por los asteriscos en
la dltima columna de la tabla. Basicamente todos los atributos explican con mucha
significancia, excepto unico_dueno que es la unica variable que no influye sobre el
precio.

En la siguiente tabla se pueden observar los pardmetros estimados de la Regresién

Lineal para la ciudad de Cali.

Df Sum Sq Mean Sq  F value Pr(>F)
marca 38 1.0918e+17 2.8732e+15 58.8376 < 2,2e — 16 ***
linea 179 1.5773e+17 8.8117e+14  18.0446 < 2,2e — 16 ***
modelo 1 3.2563e+16 3.2563e+16 666.8328 < 22¢ — 16 ***
combustible 3 8.0879e+14 2.6960e+14 5.5208  0.0009548 F**
transmisién 2 1.2072e+15 6.0359e+14  12.3605 5.409e-06  ***
Unico_dueno 1 6.8550e+14 6.8550e+14  14.0377 0.0001954  ***
kilometraje 1 6.6096e+14 6.6096e+14  13.5353 0.0002539  ***
Residuals 639 3.1204e+16 4.8833e+13

Tabla 19: Tabla de pardmetros Regresién Lineal - Cali

En la Tabla 19, se puede observar que basicamente todos los atributos explican con

mucha significancia el precio del vehiculo.

En la siguiente tabla se pueden observar los parametros estimados de la Regresiéon

Lineal para la ciudad de Baranquilla.
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Df Sum Sq Mean Sq  F value Pr(>F)
marca 31 1.2851e+17 4.1454e+15 61.9718 < 22e—16 ***
linea 154  1.5226e+17 9.8873e+14  14.7810 < 22e — 16 ***
modelo 1 3.4298¢+16 3.4298e+16 512.7320 < 2,2¢ — 16 ***
combustible 2 5.7654e+14 2.8827e+14 4.3095 0.014064 *
transmision 2 3.4558e+14 1.7279e+14 2.5831 0.076783
unico_dueno 1 1.8522e+14 1.8522e+14 2.7690 0.096884 .
kilometraje 1 7.0238¢+14 7.0238e+14  10.5002 0.001292  **
Residuals 404 2.7024e+16 6.6892e+13

Tabla 20: Tabla de parametros Regresién Lineal - Barranquilla

En la Tabla 20, se puede observar que los atributos estadisticamente mas
significativos para la prediccion del precio son marca, linea, modelo y kilometraje.

En la siguiente tabla se pueden observar los parametros estimados de la Regresién
Lineal para la ciudad de Medellin.

Df Sum Sq Mean Sq  F value Pr(>F)
marca 35 1.6699e+17 4.7712e+15  83.5482 < 2,2¢e — 16 ***
linea 175 2.5788e+17 1.4736e+15  25.8035 < 2,2e — 16 ***
modelo 1 4.7754e+16 4.7754e+16 836.2040 < 2,2e — 16 ***
combustible 2 8.4287e+14 4.2143e+14 7.3796 0.0006730  ***
transmision 3 1.0794e+15 3.5980e+14 6.3004 0.0003204  ***
unico_dueno 1 1.4819e+15 1.4819e+15  25.9489 4.501e-07 HHE
kilometraje 1 4.8365e+14 4.8365e+14 8.4690 0.0037258  **
Residuals 708 4.0432e+16 5.7108e+13

Tabla 21: Tabla de pardmetros Regresién Lineal - Medellin

En la Tabla 21, se puede observar que todos los atributos son estadisticamente

significativos para la prediccion del precio.

Regresion Lineal Generalizada - Modelo 2

En Figura 12 se encuentran las especificaciones correspondientes al modelo de

Regresion Lineal Generalizada.
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REGRESION LINEAL
GENERALIZADA

Tiene una interpretacion de una
com ponente aleatonia, en donde se
identifica la variable respuesta y su

distribucion de probabilidad.

Valores del estadistico AIC, estimamosun
pseudo-R2 para este m odelo GLM., nosindica
que los predictores em pleados por el m odelo
son capaces de explicar un prom edio de los
wvehiculos.

Valores de precios para los predictores,

El com portamiento del m odelo una vez

que se ha realizado el entrenamiento y
prueba respectivo

Otra delas componentes que se toma en

cuenta esla componente sistem atica, la

cual especifica las vanables explicativas

(independientes opredictoras) utilizadas
en la funcion predictora lineal

El modelo lneal generalizado amplia el
modelo lineal general, de manera que la
variable dependiente estd relacionada
linealm ente con los factores y las covariables
m ediante una determ inada funcion de enlace.

Los com portamientos de los precios
estim ados de la Regresion Lineal
Generalizada para cada ciudad.

Se evidencia la interpretacion de la
funcion link, la cual permite un analisis
m ediante una fundon del valor esperado
de Y, E(Y ). com o una com binacion
lineal de las vanables predictoras

Los GLM son, por tanto, una ex tension de los
m odelos lineales que permiten utilizar
distribuciones no norm ales de los etrores

Evaluacion del m odelo, examinando las
observaciones individuales

Dentro de las caractensticas del estudio
se considera Intercept, Explicacion del
m odelo, AIC, Deviance Modelo Null,
Deviance Residual. Media del Precio

L osmodeloslineales, habituales asumenque
tanto la vanable respuesta com o los emores
del m odelo siguen una distribucion normal.

Interpretacion del m odelo,
com prendiendo sus im plicaciones con
respecto a la variable de respuesta.

Figura 12: Especificaciones - Regresién Lineal Generalizada

Aplicando un modelo lineal generalizado con respuesta Poisson, nuestro objetivo
fue modelizar los conjuntos de datos utilizando este tipo de distribucion.

En la siguiente tabla se muestan los resultados estadisticos mas relevantes al
implementar este modelo usando la funcion glm:

Caracteristica Bogota Cali Medellin Barranquilla
Intercept -2.695364e+09 -3.020652e+-09 -3.385716e+09 -4.462850e+09
Explicacién del modelo 93.53 % 95.05% 96.44 % 96.93 %

AIC

907095750.30 503148908.84

482064098.03 272681578.93

Deviance Modelo Null

14013389467.27  10165084079.55

13554405518.14  8895209687.37

Deviance Residual

907073768.81 503132261.00

482046286.76 272669977.04

Media del Precio

24617833.77 27172235.57

28300312.96 29671004.04

Tabla 22: Resultados Relevantes - Regresion Lineal Generalizada

Segtn resultados de la tabla anterior, podemos afirmar lo siguiente:

— En primer lugar, vemos como los valores del estadistico AIC, parece bastante
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elevados.

— Sin embargo, si estimamos un pseudo-R? para este modelo GLM, nos indica
que los predictores empleados por el modelo son capaces de explicar un
promedio por encima del 93,53 % de la variabilidad observada en el precio
de los vehiculos. Lo cual es superior con respecto al modelo LM, aplicado
anteriormente.

Valores de precios para los predictores

El comportamiento del modelo una vez que se ha realizado el entrenamiento y
prueba respectivo, dan los siguientes resultado para cada ciudad:

Bogota Cali Medellin Barranquilla
RMSE 6907320 5387073 4775375 9879942
pseudo — R?  93.53 95.05 96.44 96.93

Tabla 23: Comportamiento - Regresion Lineal Generalizada

A continuacién, en las figuras siguientes se pueden observar los comportamientos
de los precios estimados de la Regresion Lineal Generalizada para cada ciudad.
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Precio
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Figura 13: Precio Real Vs Precio Estimado - Regresion Lineal Generalizada Bogota

En la Figura 13 se puede observar el precio Real Vs Precio Estimado por la Regresién
Lineal Generalizada en la ciudad de Bogotd, en este caso varios precios estimados
superan los precios reales del modelo.
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Figura 14: Precio Real Vs Precio Estimado - Regresién Lineal Generalizada Cali

En la Figura 14 se tiene la Regresién Lineal Generalizada para la ciudad de Cali en
donde se puede observar que los precios estimados en su gran mayoria superan los
reales.
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Figura 15: Precio Real Vs Precio Estimado - Regresién Lineal Generalizada Medellin

En la figura 15 para la ciudad de Medellin, existe una similitud considerable entre el
precio real y el precio estimado en el modelo de Regresion Lineal Generalizada con
un pico alto para una muestra de 200 con precio mayo a 4e+08.
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Figura 16: Precio Real Vs Precio Estimado - Regresion Lineal Generalizada Barranquilla

En la figura 16 para la ciudad de Barranquilla se observa que el precio estimado
tiene mayor picos que los precios reales segin la Regresion Lineal Generalizada.
Ademas se observa que los precios estimados parecen estar en el rango correcto, es
decir son mayores que 0.

Esto se puede corroborar calculando los valores mininos de los predictores:

Bogota Cali Medellin Barranquilla
Minimos 2264445.69 4435788.44 3792255.19 2526357.97

Tabla 24: Valores minimos predictores - Regresion Lineal Generalizada

¢ Regresion Lineal Polinémica - Modelo 3

En Figura 17 se encuentran las especificaciones correspondientes al modelo de
Regresiéon Lineal Polindmica.
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REGRESION LINEAL POLINOMICA

Una form a de regresion linealenla
que la relacion entre la vanable
independiente x v la vanable
dependiente y esmodelada

Se analiza la relacion no lineal entre
el valor de x v la comrespondiente
m edia condicional de y, denotada E
(v | x), v se ha utilizado para
descnibir fenom enos no lineales
como la tasa de crecimiento

1

El grado de una funcion polinomial
esel grado del polinomio enuna
wvariable, es decir, la potencia mas
alta que aparece de x.

Enlos criterios relacionadosconla
polinomial de Grado 4, se observa
que el modelo polinomico no ha
m gjorado su rendimiento con
respecto almodelo 2 ¥ se mantiene.

Com o un problema de estim acion
estadistica, es lineal en el sentido de
que la funcion de regresion E (v | x)

Se cred un m odelo lineal simple
utilizando un solo predictor, en este
caso el vehiculo kilom etraje del
vehiculo.

Se considera fundamental el analisis
de los valores de precios para los
predictores

Se realizan pruebas para determinar
el orden apropiado del polinomio

Se identifica el m odelo lineal al
agregar predictores adicionales,
obtenidos al elevar cada uno de los
predictores originales.

Se tom 0 en cuenta la relacion entre
el Precio y el Kilom etraje por cada
ciudad

Increm ento de unidad en el valor de
%, la expectativa condicional de y
aum enta en al unidades

Un patron com tin dentro de Machine
Leaming esusarmodelos lineales
entrenados en funciones no lineales
de los datos.

Figura 17: Especificaciones - Regresién Lineal Polinémica

Anadlisis Preliminar

Se cre6 un modelo lineal simple utilizando un sélo predictor, en este caso el
kilometraje del vehiculo. Los resultados se evidencian en la figura 18

Coémo se observa, el modelo aplicado es muy simple y explica muy poco porcentaje
de variabilidad, pero el objetivo de este modelo serd verificar si es posible aplicar
un modelo polinomial sobre la variable kilometraje.

En la Figura 19 se observa de manera mas clara la relacién entre el Precio y el
Kilometraje por cada ciudad.

Sin embargo, si se aplica un modelo basado en regresiéon lineal polinomial, se
observa una leve mejora respecto del modelo simple, como se observa en la Figura
20.

Basados en este analisis se puede considerar aplicar una regresion polinomial, para
el predictor Kilometraje.
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Call: call:

Im{formula = precio ~ kilometraje, data = autos_df_train) Im(formula = precio ~ kilometraje, data = autos df train)
Residuals: Residuals:

Min 10 Median 30 Max Min 10 Median 30 Max
-31620791 -9698135 -4737698 4511731 321737309 -34963725 -9194930 -4216692 4170779 182548805
Coefficients: Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pri>|t]) Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 3.724e+07 1.077e+06 34.58 <2e-16 #*=* (Intercept) 3.731e+07 1.109e+B6 33.63 <2e-16 *+*
kilometraje -1.060e+82 7.664e+08 -13.83 <le-16 *** kilometraje -9.557e+01 8.571e+00 -11.15 <2e-16 *+*

Signif. codes: @ "*+*' Q.901 **¥+' @.01 ‘¥’ €.05 .7 0.1 ' "1 Signif. codes: @ "#+*' §.R1 ‘**+' §.61 ‘*’ ©.85 ‘.’ 0.1 * ' 1

Residual standard error: 19350000 on 1144 degrees of freedom Residual standard error: 18690000 on 863 degrees of freedom

Multiple R-squared: 6.1432, Adjusted R-squared: ©.1425 Multiple R-squared: ©.1259, Adjusted R-squared: ©.1249
F-statistic: 191.2 on 1 and 1144 DF, p-value: < 2.2e-16 F-statistic: 124.3 on 1 and 863 DF, p-value: < 2.2e-16
(a) Bogota (b) Cali
call: Call: ) ) ‘ )
Im(formula = precio ~ kilometraje, data = autos df train) Im(formula = precio ~ kilometraje, data = autos_df_train)
Residuals: Residuals:
Min 1Q Median 30 Max Min 10 Median 30 Max
-34937952 -11773569 -6663614 4651904 2057468339 -36054870 -12524802 -5977383 4573597 281172804
Coefficients: Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(=|t]) Estimate Std. Error t value Pr(=|t|)
(Intercept) 4.000e+07 1.280e+06 31.25 <2e-16 *+* (Intercept) 4.088e+07 1.627e+06 25.122 < 2e-16 ***
kilometraje -1.019e+02 9.161le+B8 -11.13 <2e-16 *** kilometraje -1.028e+02 1.224e+01 -8.398 3,32e-16 ***
Signif. codes: @ ‘#+#+' @.p@1 ‘**' @.01 ‘*’ @.05 ‘.’ 6.1 " "1 Signif. codes: @ "*++' 9,001 '*+' ©.01 ‘*' @.05 ‘.7 0.1 " "1
Residual standard error: 222300080 on 925 degrees of freedom Residual standard error: 22748000 on 535 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.118, Adjusted R-squared: 0.1171 Multiple R-squared: ©.106, Adjusted R-squared: ©.1045
F-statistic: 123.8 on 1 and 925 DF, p-value: < 2.2e-16 F-statistic: 70.53 on 1 and 595 OF, p-value: 3.323e-16
(¢) Medellin (d) Barranquilla

Figura 18: Resultado un sélo predictor - Kilometraje
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Figura 19: Precio Vs Kilometraje - Regresion Lineal Polinémica
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Call:

Im{formula = precio ~ poly(kilometraje, 4), data = autos df train
Residuals:

Min 10 Median Max
-40638661 -8615959 -4270272 4663534 323193118
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pri=|t|)

(Intercept) 24511560 552737 44.346 < 2e-1§ *#**
poly(kilometraje, 4)1 -267559185 18711599 -14.299 < 2e-16 ***
poly(kilometraje, 4)2 149624549 18711599 7.996 3.12e-15 ***
poly(kilometraje, 4)3 -54516613 18711599 -2.913 0.00364 **
poly(kilometraje, 4)4 14888087 18711599 0.796 0.42639
Signif. codes: @ '***' @.@01 ‘**' @.81 '*' @.05 '." 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 18710000 on 1141 degrees of freedom
Multiple R-squared: @.1956, Adjusted R-squared: 0.1928
F-statistic: 69.38 on 4 and 1141 DF, p-value: < 2.2e-16

(a) Bogotd

Call:
Im({formula = precio ~ poly(kilometraje, 4), data = autos_df_train)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-48221600 -10162713 -4977003 4224613 195048260
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 28300313 702651 40.277 < 2e-16
poly(kilometraje, 4)1 -247337096 21393376 -11.361 < 2e-16
poly(kilometraje, 4)2 1580838595 21393376 7.387 3.35e-13
poly(kilometraje, 4)3 -93924367 21393376 -4.390 1.26e-05
poly(kilometraje, 4)4 37228245 21393376 1.740 0.0822 .
Signif. codes: 0 ‘##+’ §.001 '#+' @.01 ‘*' @.05 '." 0.1 ' '

Residual standard error: 21390000 on 922 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.1859, Adjusted R-squared: 0.1824
F-statistic: 52.64 on 4 and 922 DF, p-value: < 2.2e-16

(¢) Medellin

dd
kE
ik
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Call:
im(formula = precio ~ poly(kilometraje, 4), data = autos df train)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-39639488 -8661825 -3993579 3923583 177557429
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr{=|t])

(Intercept) 27172236 627339 43.313 < 2e-16 **+
poly(kilometraje, 4)1 -208413752 18450586 -11.296 < 2e-16 ***
polylkilometraje, 4)2 91876600 18450586  4.980 7.7e-07 #*+
poly(kilometraje, 4)3 -151108783 18450586 -0.819 0.413
poly(kilometraje, 4)4 -6679691 18450586 -0.362 0.717
Signif. codes: @ ‘##*' §.@01 ‘*+' @.01 ‘*’ ©.05 '." €.1 ' "1

Residual standard error: 18450000 on 860 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.1512, Adjusted R-squared: ©.1473
F-statistic: 38.3 on 4 and 860 DF, p-value: < 2.2e-16

(b) Cali

Call:
Im{formula = precio ~ poly(kilometraje, 4), data = autos df train)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-45362304 -11393811 -4951640 5002846 193755342
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pri=|t|)

(Intercept) 29671004 908530 32.658 < 2e-16 *#*
poly(kilometraje, 4)1 -198986755 22198639 -8.604 < 2e-16 ***
polyi{kilometraje, 4)2 118334633 22198639 5.331 1.39e-07 **#
poly(kilometraje, 4)3 -43207102 22198639 -1.946 0.0521
poly(kilometraje, 4)4 -10118245 22198639 -0.456 0.6487
Signif. codes: @ ‘#¥*' §.801 '#*' §.01 ‘*’ ©.05 ‘." 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 22200000 on 592 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1524, Adjusted R-squared: ©.1467
F-statistic: 26.61 on 4 and 592 DF, p-value: < 2.2e-16

(d) Barranquilla

Figura 20: Resultado un sélo predictor - Kilometraje grado 4
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Polinomial de Grado 4

En la siguiente tabla se muestan los resultados mas relevantes al implementar la
Regresién Polinomial de Grado 4 usando la funcion im:

Caracteristica Bogota Cali Medellin Barranquilla
Intercept -2.695364e+09 -3.020652e+09 -3.385716e+09 -4.462850e+-09
Explicacién del modelo 83.51 % 90.78 % 92.74 % 93.00 %
Dsv Std 10018304.85 7067361.05 7298908.66 7738946.52
Media del Precio 24617833.77 27172235.57 28300312.96 29671004.04
R-sq Adj 0.77 0.87 0.90 0.90
Estd. F 12.84 27.61 41.02 27.55

Tabla 25: Resultados Relevantes - Regresion Polinomial de Grado 4

Analizando los resultados obtenidos, se observa que el modelo polinémico no ha
mejorado su rendimiento con respecto al modelo 2 y se mantiene constante con
respecto al modelo 1.

Valores de precios para los predictores

Las métricas obtenidas de este modelo se muestran a continuacion:

Bogota Cali Medellin Barranquilla
RMSE 9143613 8691854 17592926 8998966
R? 83.51 90.78 92.74 93

Tabla 26: Comportamiento - Regresion Polinomial de Grado 4

A continuacién, en las siguientes figuras se puede observar los comportamientos de
los precios estimados de la Regresién Polinomial Grado 4.
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Figura 21: Precio Real Vs Precio Estimado - Regresion Polinomial Grado 4 Bogota

En la Figura 21 se puede observar que en la ciudad de Bogota para la Regresién
Polinomial grado 4 existen valores por debajo de 0.
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Figura 22: Precio Real Vs Precio Estimado - Regresion Polinomial Grado 4 Cali

En la Figura 22 se puede observar que en la ciudad de Cali para la Regresién
Polinomial grado 4 existen valores por debajo de 0.
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Figura 23: Precio Real Vs Precio Estimado - Regresion Polinomial Grado 4 Medellin

En la Figura 23 se puede observar que en la ciudad de Medellin para la Regresién
Polinomial grado 4 existen valores por debajo de 0.
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Figura 24: Precio Real Vs Precio Estimado - Regresién Polinomial Grado 4 Barranquilla

En la Figura 24 se puede observar que en la ciudad de Barranquilla para la Regresién
Polinomial grado 4 existen valores por debajo de 0.

e Arbol de Regresién - Modelo 4

En Figura 25 se encuentran las especificaciones correspondientes al modelo de Arbol
de Regresion.
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ARBOL DE REGRESION

[

Un arbol tiene muchas analogias en

la vida real y resulta que ha infhudo

enuna amplia drea del aprendizaje
autom atico o Machine L eaming

Son m étodos que proporcionan
m odelos que satisfacen objetivos
tanto predictivos com o explicativos.

Las vanables de entrada y salida
pueden ser categoricas o continuas

Los drboles de decision son una
técnica de aprendizaje supervisado
que predice valores de respuestas
m ediante el aprendizaje de reglas de
decision derivadas de caracteristicas

Experim entar con el param etro ntree
arrancando en un valor de 500 v
observando su error estim ado

|

J

Implica probar el arbol original
contra versiones podadas de él los
modelos de arbol de decision en =i
mism os tienen un rendim iento de

prediccion no tan eficiente

El modelo explica en m enor m edida
la vanabilidad de los precios de los
autos com parado con losmodelos

anteriores.

Se puede observar que el error
estimado se estabiliza en el rango
entre 100 v 200 para todaslas
ciudades.

Losnodos de 1a hoja se retiran del

arbol siem pre que el arbol podado

funcione m ejor contra los datos de
prueba que el arbolmas grande

Comportamientos de los precios
estim ados del Arbol de Regresion por
cada ciudad.

El m odelo se ajusta bien al conjunto
de datos de entrenamiento pero falla
en el conjunto de datos de test.

Figura 25: Especificaciones - Arbol de Regresion

Un arbol de regresién consiste en hacer preguntas de tipo zp < ¢ que involucre
cada una de las variables utilizadas en el modelo, de esta forma el espacio de las
covariables es divido en hiper-rectangulos y todas las observaciones que queden
dentro de un hiper-rectangulo tendran el mismo valor estimado 7.

En la Figura 26, se muestra la estructura del arbol de la ciudad de Bogota. Los
arboles de las otras ciudades no se muestran ya que la estructura es muy similar

entre ellas.

65




(25eeB]
Lioo%
|, HHR,i10,i25 Ibiza Impreza,Inte gra J3 Jetta JimnyJunyiKangoo Koleos Laguna Lancer Land Cruiser Prado Leganza Leone LJ Logan Luv M3 March Mazda 6 Megane, Megane (|,

50evB

Taese At
ango,Duster Escape ExplorerF-150 Focus,Fortuner, Frontier Glory, TFE% lourney, Kicks Korando, Land Cruiser, Leon,Luv D-Max, M5 Mazda 2 Mazda 3, Native,New Sportage,Onit
o3 JunyiKangoo Laguna Lancer Land Cruiser Prado Leganza Leona LJ Magana Magana ILMégane ILMinyiMirafior Mustang N200 Neon Nice Niva Nomada, Nubira, Optra, 0

[ |:;p—:.|5 )| G040
| 455 ) 10%)

6y Emt il 3 T, Gt 2 eI e by ) WA AR, L etk b e e s v corapchors (6 4oL kv et Mo oyt (B (im0l By

(1208 Hoed)
L dd% ) A%
modolo < 2007 modalo < 2011

&
1

wpet, G515 Lun CX5 Duster,Escape Focus Frontier, Glonyias Journey Komndo, Leon, Luy D-Max New 5portage,Onix,Optima, Oting FRefine 52,53, 560 Sandero Stepway,Sarie 3,Tr

Figura 26: Estructura - Arbol de Regresion

No se logra apreciar muy bien debido a que es un arbol multi-nivel.

Valores de precios para los predictores

Las métricas obtenidas de este modelo se muestran a continuacion:

Bogota Cali Medellin Barranquilla
RMSE 13753784 12975690 20324902 12282690
Precision 65.92 79.67 79.69 81.37

Tabla 27: Comportamiento - Regresion Polinomial de Grado 4

El modelo explica en menor medida la variabilidad de los precios de los autos

comparado con los modelos anteriores.

En las siguientes figuras se pueden observar los comportamientos de los precios

estimados del Arbol de Regresion por cada ciudad.
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Figura 27: Precio Real Vs Precio Estimado - Arbol de Regresion Bogota

En la Figura 27 se puede observar que en la ciudad de Bogota para el arbol de
Regresién existe una gran diferencia entre los precios reales y los estimados.
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Figura 28: Precio Real Vs Precio Estimado - Arbol de Regresién Cali

En la Figura 28 se puede observar que en la ciudad de Cali para el arbol de Regresién
existe similitud entre los precios reales y los precios estimados.
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Figura 29: Precio Real Vs Precio Estimado - Arbol de Regresion Medellin

En la Figura 29 se puede observar que en la ciudad de Medellin para el arbol de
Regresion existe similitud entre los precios reales y los precios estimados, excepto
para una muestra mayor de 200 y un precio superior a 4e+08 que existe un pico
considerable en el precio real.
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Figura 30: Precio Real Vs Precio Estimado - Arbol de Regresién Barranquilla

En la Figura 30 se observa que a pesar de no presentar valores atipicos en los

precios, es decir, no se ubican por debajo de cero, los precios estimados no siguen
muy bien a los precios reales.

e Bosque Aleatorio - Modelo 5

En Figura 31 se encuentran las especificaciones correspondientes al modelo de Bosque
Aleatorio.
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BOSQUE ALEATORIO

El Bosque Aleatornio crea multiples
arboles de decision y los combina
para obtener una prediccionmas

precisa y estable

|

La sencilla representacion grafica
m ediante arboles y. por otro, el
formato compacto de lasreglas de
lenguaje natural

Precio Real VsPrecio Estimado -
Bosque Aleatorio Bogota, Cali,
Medellin, Bamranquilla

Se comienza a expenm entar con el
param etro entre arrancando enun
valor de 500

I

Dado un conjunto de covanables
(caracteristicas), encontrar la
covanable que permita predecir
m ejor la variable respuesta.

Cada caracteristica indica un
m om ento en el que se debera tomar
una decision y los otros se refieren
a un suceso aleatorio ¥ con una

probabilidad asociada

El arbol de decision esun
diagrama en forma de arbol que
muestra la probabilidad estadistica
o determina un curso de accion

Loswvalores que se tom aron para
los resultados obtenidos en este
m odelo

Figura 31: Especificaciones - Arbol de Regresion

Dado que los arboles de decisién tiende a padecer de overfitting, se empleo la técnica
de Bosque Aleatorio para abordar el problema del proyecto, y para ello se recurrié
a crear, no sélo un arbol sino, un grupo de arboles que puedan trabajar en conjunto
y de esta forma mejorar la propuesta inicial.

Se comenzé a experimentar con el parametro ntree arrancando en un valor de 500
y observando su error estimado. El resultado se muestra en la Figura 32.

Se puede observar que el error estimado se estabiliza en el rango entre 100 y 200
para todas las ciudades. Para verlo de una manera mas clara, se tiene la Figura 33.

A partir de la Figura 33, se observa que el error estimado comienza a estabilizarse
a partir de un valor de ntree entre 100 y 200. El cual fueron los valores que se
tomaron para los resultados obtenidos en este modelo, los cuales se muestran en la
Figura 34.

Una revision de los valores anteriores nos senala que el modelo es capaz de explicar
un méximo de 69 % (correspondiente a la ciudad de Cali) de la variabilidad
observada en el precio de los vehiculos. No siendo este valor muy bueno comparado

71



Error

Emor

2.6e+14  3.0e+14

2.2e+14

2.0e+14 25e+14 3.0e+14 35e+14

Error estimado: Modelo de Bosque Aleatorio

Emor

100 200 300 400 500

trees

(a) Bogota

Error estimado: Modelo de Bosque Aleatorio

Eror

100 200 300 400 500

trees

(¢) Medellin

16e+14 20e+14 24de+l14

1.2e+14

25e+14 3.0e+14 35e+14 4.0e+14

Etror estimado: Modelo de Bosque Aleatotio

0 100 200 300 400 500
trees
(b) Cali
Error estimado: Modelo de Bosque Aleatorio
T T T T T I
0 100 200 300 400 500

trees

(d) Barranquilla

Figura 32: Error Estimado ntree = 500 - Bosque Aleatorio
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Error estimado: Modelo de Bosque Aleatorio
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Figura 33: Error Estimado para ntree = 200 y 300 - Bosque Aleatorio
call: call: X
randomForest (formula = precio ~ ., data = autos df train, importance = TRUE, ntree = 109)  randomForest(formula = precio ~ ., data = autos df train, importance = TRUE, ntree = 150)
ype of random forest: regression Type of random forest: regression
Number of trees: 108 Number of trees: 150
No. of variables tried at each split: 2 No. of variables tried at each split: 2
Mean of squared residuals: 2.330297e+14 Mean of squared residuals: 1.2374e+14
% Var explained: 46.23 % Var explained: 68.97
/ .
(a) Bogotd (b) Cali
call: Call:
randomForest(formula = precie ~ ., data = autos_df_train, importance = TRUE, ntree = 150) randonForest(formula = precio ~ ., data = autos df train, importance = TRUE, ntree = 200)
Type of random forest: regression Type of randem forest: regression
Number of trees: 150 Number of trees: 200
No. of variables tried at each split: 2 No. of variables tried at each split: 2

Mean of squared residuals:
% Var explained:

1.906657e+14
65.9

(¢) Medellin

Figura 34: Resultado

Mean of squared residuals: 2.218087e+14
% Var explained: 61.53

(d) Barranquilla

modelo - Bosque Aleatorio
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con los anteriores modelos.

Las métricas obtenidas de este modelo se muestran a continuacion:

Bogota Cali Medellin Barranquilla
RMSE 20559209 15770591 26819024 13391418
Precisién 60.25 68.51 55.72 77.58

Tabla 28: Comportamiento - Regresion Polinomial de Grado 4

Podemos ver que el error residual del Bosque Aleatorio es mayor que el error
presentado por el Arbol de Regresion.

A continuacién, en las siguientes figuras se puede observar los comportamientos de
los precios estimados del Bosque Aleatorio por cada ciudad.
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Figura 35: Precio Real Vs Precio Estimado - Bosque Aleatorio Bogoté

En la Figura 35 se puede visualizar que el Precio Real Vs Precio Estimado en
el modelo Bosque Aleatorio en la ciudad de Bogotd siguen un comportamiento
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Figura 36: Precio Real Vs Precio Estimado - Bosque Aleatorio Cali

En la Figura 36 se puede visualizar que el Precio Real Vs Precio Estimado en el
modelo Bosque Aleatorio en la ciudad de Cali siguen un comportamiento disparejo
con poca similitud.
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Figura 37: Precio Real Vs Precio Estimado - Bosque Aleatorio Medellin

En la Figura 37 se puede visualizar que el Precio Real Vs Precio Estimado en el
modelo Bosque Aleatorio en la ciudad de Medellin siguen un comportamiento con
mediana similitud.
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Figura 38: Precio Real Vs Precio Estimado - Bosque Aleatorio Barranquilla

En la Figura 38 se puede visualizar que el Precio Real Vs Precio Estimado en el
modelo Bosque Aleatorio en la ciudad de Barranquilla siguen un comportamiento
con poca similitud.

3.3.10 Comparacion de Modelos

e Precisién

Como primer parametro de comparacién de los modelos propuestos en la anterior
seccion, se graficd el porcentaje de presicion. Para el calculo de este parametro, se
obtuvo a partir de la correlacion entre los valores reales y los estimados del atributo
Precio.

El resultado se muestra en las siguientes figuras.
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Comparacion de los Modelos
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Figura 39: Comparacion Modelos - Presicién Bogota

En la Figura 39 donde se compara los modelos para la ciudad de Bogota se tiene
que donde existe mayor porcentaje de similitud es en los modelos R-Lineal-Gen
con un valor mayor a 90 %, seguidamente se tiene R-Polinémica, con un porcentaje
aproximado de 86, R-Lineal con un porcentaje de 85 %, R-Arbol porcentaje de 68 %

y R-RamdomForest 60 %
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Comparacion de los Modelos
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Figura 40: Comparacion Modelos - Presicién Cali

En la Figura 40 donde se compara los modelos para la ciudad de Cali se tiene
que donde existe mayor porcentaje de similitud es en los modelos R-Lineal-Gen
con un valor mayor a 95 %, seguidamente se tiene R-Polinémica, con un porcentaje
aproximado de 92 R-Lineal con un porcentaje de 90 %, R-Arbol porcentaje de 80 %

y R-RamdomForest 68 %.
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Comparacion de los Modelos
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Figura 41: Comparacion Modelos - Presicion Medellin

En la Figura 41 donde se compara los modelos para la ciudad de Medellin se tiene
que donde existe mayor porcentaje de similitud es en los modelos R-Lineal-Gen
con un valor casi del 100 %, seguidamente se tiene R-Polindmica, con un porcentaje
aproximado de 85 %, R-Lineal con un porcentaje de 84 %, R-Arbol porcentaje de
80 % y R-RamdomForest 56 %.
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Comparacion de los Modelos
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Figura 42: Comparacion Modelos - Presiciéon Barranquilla

En la Figura 42 donde se compara los modelos para la ciudad de Barranquilla
se tiene que donde existe mayor porcentaje de similitud es en los modelos
R-Polinémica, con un porcentaje aproximado de 91, seguidamente R-Lineal-Gen
con un valor casi del 90 %, posteriormente se tiene, R-Lineal con un porcentaje de

89 %, R-Arbol porcentaje de 81 % y R-RamdomForest 78 %.

En 3 de las 4 ciudades, se observé que el modelo con mejores resultados en precisién
fue el Regresion Lineal Generalizada, mientras que la Regresion Lineal Polinomica
obtuvo un mejor resultado para una ciudad con un margen muy estrecho sobre el
modelo considerado ganador en esta primera comparacion.

Error Estimado

Como segundo parametro de comparacion de los modelos propuestos, se graficd
la fluctuacion del RMSE. Este valor fue extraido directamente del andlisis que se
relizé en cada modelo.

El resultado se muestra en las siguientes figuras.
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Comparacién de los Modelos
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Figura 43: Comparacion Modelos - Error Estimado Bogota

En la Figura 43 donde se presenta el error estimado para la ciudad de
Bogota, el modelo con menor error es R-Lineal Generalizada, posteriormente el
modelo R-Polinémica, sigue R-Lineal, R-Arbol y el modelo con mayor error es
R-RandomForest.

82



Comparacion de los Modelos
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Figura 44: Comparacién Modelos - Error Estimado Cali

En la Figura 44 donde se presenta el error estimado para la ciudad de Cali, el modelo
con menor error es R-Lineal Generalizada, posteriormente el modelo R-Polinémica,
sigue R-Lineal, R-Arbol y el modelo con mayor error es R-RandomForest.
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Comparacion de los Modelos
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Figura 45: Comparacion Modelos - Error Estimado Medellin

En la Figura 45 donde se presenta el error estimado para la ciudad de
Medellin, el modelo con menor error es R-Lineal Generalizada, posteriormente el
modelo R-Polinémica, sigue R-Lineal, R-Arbol y el modelo con mayor error es
R-RandomForest.
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Comparacion de los Modelos
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Figura 46: Comparacion Modelos - Error Estimado Barranquilla

En la Figura 46 donde se presenta el error estimado para la ciudad de Barranquilla,
el modelo con menor error es R-Polinémica, posteriormente el modelo R-Lineal,sigue
R-Lineal Generalizada, R-Arbol y el modelo con mayor error es R-RandomForest.

Al igual que en caso anterior, en 3 de las 4 ciudades, el modelo con mejores
resultados fue el Regresion Lineal Generalizada, mientras que la Regresion Lineal
Polinémica obtuvo un mejor resultado en una de las ciudades.

Mediante cada uno de los estudios realizados y los anélisis considerados en el programa, se
tiene una visién general de cémo se encuentra el mercado de los automoviles y los precios
reales de estos. Conociendo ademés las bases estadisticas fundamentales para establecer
un modelo predictivo basado en un modelo de regresiéon multiple y considerando los 5
modelos se aprecia en los resultados que el proyecto es factible ya que se cumplen cada
uno de los objetivos especificos planteados. Mediante el analisis tedrico y practico se hace
necesario poder contar con una herramienta que estime de manera aproximada el precio
real de los vehiculos de acuerdo a un numero particular de caracteristicas, las cuales
tienen su aporte en el precio final.

En otras palabras la herramienta utilizada considera un equilibrio a la ventaja que tienen

los vendedores, al proporcionar indices de calidad del automotor a adquirir, de esta manera
se analiza que mediante la exploracién de una serie de elementos y caracteristicas claves
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en cuanto a la informacién de los precios de los vehiculos depende solamente de su marca.
Esto deja a los vendedores tener la ventaja, injusta a veces, del verdadero precio de un
automovil sobre el comprador, puesto que conoce muy bien el estado. Mediante cada uno
de los andlisis realizados apreciados se torna fundamental cada uno de los estudios que
logren el cumplimiento de los criterios, en donde mediante los factores que se denominan
como importantes persiguen técnicas en obtener la lista de atributos mas relevantes de un
conjunto de datos iniciales. Mediante los analisis realizados se puede apreciar un proceso
que se realiza con éxito, como resultado se obtienen una serie de atributos que aportaran
la informacion que el conjunto original.

3.3.11 Analisis de Escenarios

e Regresion Lineal

Para realizar la formulacién aplicado en el modelo de regresién lineal multiple
primero se debe seleccionar la variable dependiente Y y las variables independientes
X, a continuacion, se muestra la seleccién de las variables y la ecuacion.

Y = B0+ 51Xy + BoXo + B3 X35 + Ba Xy + ... (20)

Doénde:
Y: Ventas
X,,: Atributos de nuestro proyecto.

Estadisticamente luego de realizar la identificacién de las variables se procedié a
realizar un andlisis de causa - efecto entre la variable dependiente e independiente
con el fin de determinar el grado de relacion entre las variables. Con esta ecuaciéon
se puede determinar que la variable kilometraje tiene un peso significativo sobre
las variables restantes. El p-value obtenido para el estadistico F' es muy pequeno
(< 2,271%) para todas las ciudades. Lo que indica que al menos uno de los predictores
introducidos en el modelo esta relacionado con la variable respuesta precio.

e Regresion Lineal Generalizada

En el andlisis de este escenario se considerd aplicar un modelo lineal generalizado
con respuesta Poisson. Esto debido a la distribucién que tiene la variable objetivo,
la cual asemeja a este tipo de distribucion.

De la misma manera se analiz6 el nimero de eventos que se producen en un
conjunto de ensayos, en este caso considerados en las regiones Bogota, Cali,
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Medellin, Barranquilla, cuando la respuesta es un nimero de eventos que ocurren
en un conjunto de ensayos, la variable dependiente contiene el niimero de eventos y
puede seleccionar una variable adicional que contenga el nimero de ensayos. Otra
posibilidad, si el niimero de ensayos es el mismo en todos los sujetos, consiste en
especificar los ensayos mediante un valor fijo. El nimero de ensayos debe ser mayor
o igual que el nimero de eventos para cada caso. Los eventos deben ser enteros no
negativos y los ensayos deben ser enteros positivos.

Regresién Lineal Polinémica

En este escenario se considera importante una serie de estrategias las cuales deben
transformar el entorno, en este caso se debe tomar en cuenta la dependencia entre
la variable de respuesta y la regresora que frecuentemente no es lineal. No obstante,
para ello se consideré como féormula importante el andlisis de:

Y =A+BX +CXy+DX3+ ... (21)

En este caso se considerd una variable explicativa continua X, pero esta se puede
ajustar potencias mayores, como X2, X? y anadirlas al modelo, junto a X, para
describir diversos tipos de curvatura en la relacién Y y X. Las funciones polinomiales
presentan gran flexibilidad de formas, incluso al anadir un solo término cuadratico,
dependiendo de los signos de los términos lineales y cuadraticos. Sin embargo, si se
aplica un modelo basado en regresion lineal polinomial, en donde se observa una
leve mejora respecto del modelo simple. Analizando los resultados obtenidos, se
observa que el modelo polinomico no ha mejorado su rendimiento con respecto al
modelo 2 y se mantiene constante con respecto al modelo 1.

Arbol de Regresion

En este andlisis se identifican las variables factores y dependen mucho de la
interpretacion que se les pueda dar y lo estables que sean en el tiempo. Las
relaciones causales o tedricas entre las variables econémicas no siempre se cumplen
y estas cambian en el tiempo. Resulta dificil cuantificar en que momento el mercado
considera que la persistencia de uno o varios indicadores econémicos vislumbra un
escenario o el otro. Resulta dificil delimitar el rango en que las variables pasan a
estar en otro escenario. Es dificil delimitar o discriminar entre un escenario y otro.
A pesar de no presentar valores atipicos en los precios, es decir, no se ubican por
debajo de cero, los precios estimados no siguen muy bien a los precios reales.

Bosque Aleatorio

En este escenario se da a conocer el algoritmo para entrenar el proceso de
desarrollo del modelo, con el fin de poder analizar cémo se desempena y es
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dificil construir un mal modelo con este algoritmo debido a su simplicidad, en
este caso se considera como importante para el desarrollo del presente modelo
analizando un determinado periodo de tiempo, ademas de eso, proporciona un buen
indicador de la importancia que asigna a sus caracteristicas. Una revision de los
valores anteriores sefiala que el modelo es capaz de explicar un maximo de 69 %
(correspondiente a la ciudad de Cali) de la variabilidad observada en el precio de
los vehiculos. No siendo este valor muy bueno comparado con los anteriores modelos.

Mediante el andlisis de cada uno de los escenarios propuestos, con el fin de llevar a
cabo el cumplimiento del objetivo general, denominado desarrollar un modelo predictivo
sobre precios de vehiculos teniendo en cuenta sus caracteristicas y la ciudad donde se
encuentra, se realizé la etapa de Web Scraping, el cual es visto como un proceso dentro
del Data Science que se utiliza para la extraccion de datos de sitios web, normalmente
en el lenguaje de programacién Python y mediante machine learning, simulando cémo
navegaria un ser humano en determinadas paginas web, en este caso se consideraron
una serie de caracteristicas de los vehiculos. Luego del andlisis realizado partir de estos
registros, se analiza la cantidad de datos nulos de cada atributo en cada conjunto de
datos para cada ciudad.

Considerando el analisis de los precios de automodviles como un ambiente competitivo,
como lo es la produccién y ventas de automéviles ensamblados en el pais, es necesario
conocer el mnegocio a profundidad, todo esto para no encontrar problemas, sino
oportunidades de mejora, que hagan crecer y mantenerse, que es lo mas importante en el
mercado, en esta fase en la interpretacion de un gran nimero de registros por ciudad, se
puede llegar a generar mas criterios para el filtrado del atributo Kilometraje.

Mediante los procesamientos de datos utilizados se aprecia una notable reducciéon de los
registros nulos en atributos analizados y por ende una gran mejora. De la misma manera
se pudo obtener mediante la supresién de registros nulos, y corriendo el script atributos
resultantes, sin ningin orden en especial, modelo, linea, transmisién, marca, combustible,
kilometraje, en donde mediante la utilizacion caracteristicas correctas de los atributos
obtenidos se genera que dentro de los valores agregados en donde actualmente dicho
comprador exige calidad, garantia, respaldo, conveniencia, ecologia, seguridad y diseno.
Cabe resaltar que dichos factores de decisién varian dependiendo de ciertas caracteristicas
comprendidas por su segmentacién geografica, demografica, psicoldgica, estilo de vida,
uso del producto y beneficios del mismo. Para ciertos ciudadanos, el diseno puede ser el
factor de decisién principal, pero para otra persona puede ser el precio (Martinez, M. 2011).

En relacién al presente estudio Gamero, M ( 2017) en su estudio titulado factores de
decisién para la compra de vehiculos particulares en la ciudad de Cartagena. En este
caso se analizé que los gustos y preferencias de las personas son factores decisorios que
influyen en la compra de vehiculos particulares, ya que los compradores se dejan llevar

88



por sus gustos personales y por ciertas preferencias en autos que se acomoden a su estilo
de vida, personalidad, ocupacién y demas factores personales. Los compradores tienden
a adquirir cierto tipo de vehiculo con un estilo, marca, modelo y color que les resulte
atractivo. A continuacion se analizaran estos gustos y preferencias que tienen las personas
a la hora de comprar un vehiculo. En otras palabras el actual estudio monografico da con
el cumplimiento al objetivo general, ya que se observd que los conjuntos de datos de las 4
ciudades tienen un comportamiento similar, esto se evidencio en los resultados obtenidos
en los diferentes modelos propuestos. Exceptuando para la ciudad de Barranquilla, donde
arrojo resultados cercanos a las demés ciudades.

En donde mediante una revision de los valores anteriores se senala que el modelo es capaz
de explicar un maximo de 69 % (correspondiente a la ciudad de Cali) de la variabilidad
observada en el precio de los vehiculos. No siendo este valor muy bueno comparado
con los anteriores modelos. En relacién con el presente resultado esta la investigacion
realizada por la multinacional Nielsen, en donde se reveld que las personas que compraban
vehiculos lo hacian porque les encantaba manejar, otra gran porcién se enfoco en que ese
acto comercial daba estatus al final, se concluyé que el 44 % lo hacia por movilidad. En
otras palabras, la firma Raddar hizo esta misma investigacion en Colombia, en donde se
pudo concretar que “un 52 % de los colombianos compra carro por necesidad, el 41 % por
gusto, 5% por antojo y un 2% por temas de mejora en la calidad de vida”. En otras
perspectivas los valores agregados que los concesionarios entregaban a los compradores se
encontraba el entregar el vehiculo full equipo (radio, accesorios, soat) no se realizaba un
estudio tan a fondo; hoy en dia, este aspecto forma parte de lo que conoce como vehiculo
bésico por tanto el comprador exige o espera otros pluses.
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Conclusiones

El contar con datos limpios y organizados, esto gracias al diseno e implementacién
de técnicas propias desarrolladas en el proyecto, se facilita el proceso de seleccién
de los atributos mas importantes del conjunto de datos descargados y el anélisis
de los modelos seleccionados. Por medio de la comparacién directa del analisis de
los datos con el objetivo general, se tiene diversidad de técnicas que cumplen con
las caracteristicas planteadas inicialmente, lo inicial que se realiza es la etapa de
seleccion, una vez identificado el conocimiento relevante y prioritario, las cuales
se encuentran definidas las metas del proceso en cuanto a los datos analizados de
cada una de las ciudades, desde el punto de vista del usuario final, se crea un
conjunto de datos objetivo, seleccionando todo el conjunto de datos mediante una
muestra representativa el cual cumple con el modelo general que se quiere trabajar,
conociendo los precios correctos de los vehiculos en el mercado de cada una de las
ciudades estudiadas.

En el primer objetivo especifico se pudo determinar y extraer los datos mas relevantes
de los vehiculos mediante la aplicacion de web scraping en paginas dedicadas a
la venta de vehiculos. Con esta pagina, se representa una técnica para extraer
informacion de sitios web, en donde se pudo obtener informacién clave de la venta
de automéviles y los precios correctos que se manejan en cada una de las ciudades
consideradas como estudio para la muestra. Usualmente, estos programas simulan
la navegacion ya sea utilizando el protocolo HT'TP manualmente, o incrustando un
navegador en una aplicacion.

En el segundo objetivo especifico se identificé mediante criterios exploratorios en
variedad de datos diferentes variables, las cuales son interpretadas como aspectos
que se relacionan con los precios. En este caso se analizaron los atributos que son
significantes en la presentacion de los resultados. Consecuentemente, se a establecido
diferentes atributos que aportan informacién relevante en la compra de un vehiculo.

Como tercer objetivo especifico se quiere lograr entrenar y comparar diferentes
modelos paramétricos y de Machine Learning con base en la prediccion de los precios
de los vehiculos, se tomd en cuenta nuevos analisis sistematicos e interpretativos,
como aprendizaje supervisado, en donde se visualiza los criterios que son vistos
para el andlisis de aprender con un patrén a partir de un conjunto de datos en
cuestion de entrenamiento, y que permitird realizar predicciones de conjuntos de
datos no observados previamente. De esta forma, se puede indicar que el concepto
puede analizar una serie de datos que son usados para la interpretacion de los datos
mediante el modelo interpretativo.

Para el cuerto objetivo especifico, en relacion con el objetivo general se tiene que
dentro del desarrollo propuesto se observd que los conjuntos de datos de las 4
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ciudades tienen un comportamiento similar, esto se evidencio en los resultados
obtenidos en los diferentes modelos propuestos. Exceptuando para la ciudad de
Barranquilla, donde arrojo resultados cercanos a las demas ciudades.

Se identifica que la Regresion Lineal Generalizada es el enfoque con los mejores
resultados en precision y error estimado en 3 de las 4 ciudades, solo denotando
un comportamiento inferior en uno de los casos debido a la poca cantidad de
registros en este ultimo conjunto de datos. Concluyendo asi que el modelo de
Regresion Lineal Generalizada es el ideal para este proyecto ya que presenta un
mejor comportamiento.
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