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RESUMEN

En la era digital actual, las transformaciones tecnoldgicas han reinventado la industria del
hospedaje. Una de las plataformas de alojamiento que se ha convertido en lider a nivel
mundial es Airbnb. Con mas de cuatro millones de anfitriones registrados en el afio 2023, la
plataforma de Airbnb presenta una oportunidad lucrativa para los propietarios de inmuebles
gue buscan incrementar sus ingresos mediante el alquiler a corto plazo de sus propiedades.
Sin embargo, para un inversionista, elegir la ubicacién y el tipo de propiedad sin informacion
gue oriente la toma de decisiones puede resultar en una inversién de alto riesgo. En este
contexto, surge la necesidad de analizar los datos generados por la plataforma de Airbnb para
crear modelos predictivos que sirvan como herramienta para asistir a los inversionistas en
tomar decisiones estratégicas y rentables. Bajo ese contexto, en este proyecto se propone la
utilizacion de modelos basados en arboles de decisidn y redes neuronales para predecir la
cantidad de noches reservadas en las diferentes zonas del &rea metropolitana de Guadalajara
y estimar la utilidad anual. Con esta informacién, un comprador potencial podra elegir una
propiedad basandose en informacion que le permita identificar la ubicaciéon y las
caracteristicas mds idéneas para incrementar el rendimiento de su inversion. Ambos modelos
son evaluados utilizando diferentes métricas de desempefio, demostrando su robustez y
eficiencia en sus predicciones.
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1. INTRODUCCION

1.1. Contexto

México es uno de los destinos turisticos mas frecuentados a nivel mundial. En el afio 2021,
de acuerdo con el INEGI (INEGI, 2022), México atrajo a 55.3 millones de turistas
internacionales, convirtiéndose en el segundo pais mas visitado del mundo. Esta afluencia
turistica, aunada con el turismo nacional, contribuyé con el 7.5% del Producto Interno Bruto
(PIB) del pais, destacando el rol crucial del turismo en la economia mexicana (INEGI, 2022).

Uno de los sectores econdmicos mas beneficiados con el turismo es el hotelero. Sin embargo,
aunque los hoteles solian ser lo opcidn de alojamiento predominante en el mercado, en la
actualidad existen distintas opciones que brindan servicio de hospedaje gracias al desarrollo
de las plataformas digitales. Las opciones de alojamiento para los turistas, que antes eran
limitadas y poco asequibles para un gran sector de la poblacién, ahora son variadas y
contemplan un amplio rango de presupuestos. Al afio 2023, los turistas tienen la posibilidad
de explorar diversas opciones de alojamiento en el mercado, siendo Airbnb una de las
plataformas mas populares.

La plataforma Airbnb nace oficialmente en el afio 2007 en la ciudad de San Francisco, cuando
dos de sus fundadores, Brian Chesky y Joe Gebbia, estuvieron a punto de perder su
departamento por un aumento en la renta (Airbnb, 2023). Con el objetivo de aumentar sus
ingresos, Bryan y Joe decidieron ofrecer parte de su espacio como alojamiento a personas
gue estuvieran interesadas en visitar la ciudad. Ellos rentaban el espacio a un menor costo,
lo cual resultaba atractivo para los visitantes. De ahi nace la idea que ha posicionado a Airbnb
como una de las plataformas digitales que ha revolucionado el alojamiento tradicional.

El rapido crecimiento de Airbnb ha traido beneficios a inversionistas de todo el mundo. A
marzo de 2023, Airbnb alberga a mds de 4 millones de anfitriones globalmente. Esto ha
supuesto beneficios econémicos superiores a los $180,000 millones de dodlares para los
anfitriones, habiendo acogido a mdas de 1000 millones de huéspedes (Airbnb, 2023). Esta
informacién subraya que Airbnb se ha consolidado como una plataforma innovadora,
permitiendo a los anfitriones rentar sus propiedades de manera flexible, en lugar de limitarse
a una cuota fija mensual. Sin embargo, el crecimiento de Airbnb no ha estado exento de
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desafios. En algunos lugares, la plataforma ha enfrentado criticas debido al incremento de
los precios de las viviendas y problemas relacionados con el ruido y la inseguridad. Ademas,
la industria hotelera tradicional también se ha visto afectada y ha tenido que adaptar sus
estrategias para competir en este nuevo entorno.

La incorporacién de la plataforma de Airbnb en México ha causado un impacto considerable
en la economia del pais. De acuerdo con el sitio web alltherooms (AllTheRooms, 2023), en el
ano 2021, México registrd 391,612 propiedades, con una demanda de 13,252,133 noches y
unos ingresos brutos de $1,256,876,562 dodlares. Este volumen de actividad sitia a México
en el octavo lugar a nivel mundial dentro de la plataforma Airbnb. Estos datos subrayan el
importante papel que juega Airbnb en la economia de México con la introduccion del
alojamiento compartido.

Las generaciones que estan ejerciendo un impacto significativo en el mercado actual son los
Millennials (personas nacidas entre 1981 y 1995) y la generaciéon Centennial (personas
nacidas entre el 2000 y 2010). Segun la revista Expansién (Patifio, 2021), ya en el afio 2021,
estas generaciones representaban el 39.5% del mercado. Se estima que para 2025, los
Millennials conformaran el 75% de la fuerza laboral en América Latina (Amieva, 2021). Estas
generaciones, caracterizadas por su afinidad hacia la tecnologia, prefieren reservar un
alojamiento a través de una pagina web o mediante una aplicacion para teléfonos
inteligentes que mediante el método tradicional. Por tal motivo, la cantidad de usuarios de
Airbnb se ha incrementado, ocasionando que se genere un gran volumen de informacion
proveniente tanto de las busquedas y reservaciones de los huéspedes, como de las
caracteristicas y amenidades de los alojamientos que se ofrecen.

El éxito de Airbnb ha motivado a muchos inversionistas a adquirir propiedades con el
propdsito de alquilarlas a través de la plataforma. Sin embargo, elegir la ubicacidon y el tipo
de propiedad sin informacién que oriente la toma de decisiones puede resultar en una
inversidn de alto riesgo. En este contexto, surge la necesidad de analizar los datos generados
por la plataforma de Airbnb para crear modelos predictivos que sirvan como herramienta
para asistir a los inversionistas en tomar decisiones estratégicas y rentables.

Existe una amplia variedad de modelos predictivos que pueden utilizarse para simular el
comportamiento y las tendencias de los usuarios en la reservacién de alojamientos mediante
la plataforma de Airbnb. Algunos modelos populares utilizados para realizar predicciones son
los basados en arboles de decisién (Max Kuhn, 2016) y las redes neuronales (Nielsen, 2019).
Estos modelos son de naturaleza distinta y tienen caracteristicas diferentes. Por un lado, los
basados en arboles de decisidon ofrecen facil implementacion e interpretacion sencilla, lo cual
los hace ideales para comprender y comunicar la toma de decisiones. Por otro lado, las redes
neuronales permiten crear relaciones complejas, lo cual las hace eficientes para modelar
comportamientos sofisticados y complicados. A pesar de sus diferencias, ambos modelos han
ganado popularidad por haber demostrado un alto desempefio en distintas aplicaciones
(Carrillo, 2019).

10



Con el objetivo de asistir a los inversionistas en la toma de decisiones para la adquisicion de
propiedades de alquiler, en este proyecto se propone la utilizacién de modelos basados en
arboles de decisidon y redes neuronales para predecir la cantidad de noches reservadas en las
diferentes zonas del drea metropolitana de Guadalajara y estimar la utilidad anual del
anfitrién a partir de estas reservaciones. Con esta informacién, un comprador potencial
podra elegir una propiedad basandose en informacién que le permita identificar la ubicacién
y las caracteristicas mds idéneas para incrementar el rendimiento de su inversion.

1.2. Justificacion

México, con su atractivo turistico tanto a nivel nacional como internacional, representa un
mercado altamente atrayente para propietarios de inmuebles y potenciales inversionistas
gue buscan incrementar sus ingresos mediante el alquiler a corto plazo de sus propiedades
en plataformas como Airbnb. Sin embargo, tomar decisiones sin conocimiento sobre la
ubicacidn y el tipo de propiedad ideal puede resultar un desafio. La inversién inmobiliaria es
una decision costosa que puede ser de alto riesgo si se hace sin informacién que oriente la
toma de decisiones. En este contexto, surge la necesidad de analizar los datos que se generan
mediante la plataforma de Airbnb y crear modelos predictivos para ayudar a los inversionistas
a tomar decisiones estratégicas y rentables. Algunos de los beneficios que se obtendrian de
este analisis son:

e Los inversionistas podrian tomar decisiones fundamentadas sobre dénde y qué tipo
de propiedad comprar. Esto implica una asignaciéon mas eficiente de los recursos y la
reduccion de riesgos financieros.

e El analisis de los datos permitiria identificar patrones de demanda en diferentes
ubicaciones y momentos del afio. Esto ayudaria a los inversionistas a entender cuando
y dénde es mads probable que sus propiedades sean alquiladas, lo que se traduce en
una mayor ocupacion y mayores ingresos.

e No todas las propiedades son igualmente adecuadas para el alquiler a corto plazo. Al
utilizar datos de Airbnb, los inversionistas podrian identificar propiedades que tienen
un alto potencial de rentabilidad. Esto incluye factores como la ubicacidn, las
amenidades, el tamano y las comodidades.

e Al realizar una inversion rentable, los inversionistas podrian contribuir al crecimiento
econdmico y al turismo local. Esto puede ocasionar un aumento en la demanda de
servicios locales y la generacion de empleo.

e La aplicacién de la ciencia de datos en este contexto puede ser de utilidad para
aquellos sin un conocimiento técnico profundo sobre el analisis de datos y el

modelado. Al simplificar y presentar la informacién de una manera accesible y facil de
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entender, este proyecto tiene el potencial de abrir la inversidn en el sector de

alojamiento compartido a una audiencia mds amplia.

Esta propuesta se suma a la creciente necesidad de tomar decisiones basadas en datos y
ofrece una solucién para un sector econdmico en crecimiento. La solucién propuesta, que
consiste en procesar y analizar datos de Airbnb para identificar oportunidades de inversiéon y
tendencias emergentes, tiene el potencial de ser altamente favorable y lucrativo para los
inversionistas, asi como de contribuir al desarrollo de la economia local.

1.3. Problema

Airbnb es una plataforma cuyo éxito a nivel mundial ha generado un creciente interés por
invertir en propiedades para obtener beneficios de su uso como alojamiento de alquiler a
corto plazo. Sin embargo, el uso de la plataforma a nivel global también representa un
desafio: con miles de posibles ubicaciones para la inversién inmobiliaria y con la gran cantidad
de posibles caracteristicas que puede tener el inmueble, se convierte en una tarea dificil el
determinar cudles son las zonas mas prometedoras y las comodidades mas solicitadas por los
huéspedes, especialmente si el inversionista no tiene conocimiento previo de la ciudad de
interés y su cultura.

La necesidad de identificar con rapidez y sin esfuerzo las mejores zonas para invertir en una
propiedad destinada a Airbnb, asi como las caracteristicas del inmueble, es un problema que
requiere de una solucién basada en datos. El andlisis de la informacidn mediante las técnicas
de ciencia de datos permite identificar patrones sobre el comportamiento de las
reservaciones que realizan los huéspedes. Con estos métodos, es posible generar modelos
gue permitan realizar predicciones para acelerar el proceso de seleccién y asistir a los
inversionistas en la toma de decisiones para maximizar el rendimiento de sus inversiones.

1.4, Objetivos

1.4.1.Objetivo General:

Desarrollar modelos predictivos basados en arboles de decisién y redes neuronales mediante
el andlisis de datos de Airbnb para predecir la cantidad de noches reservadas por zona y
estimar la utilidad anual del propietario a partir de las reservaciones estimadas.

1.4.2.0bjetivos Especificos:

= Examinar bases de datos de alojamientos registrados en la plataforma de

Airbnb de las diferentes zonas del area metropolitana de Guadalajara
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mediante un analisis exploratorio de los datos para la visualizacidn,
preprocesamiento y limpieza de la informacion

Seleccionar las caracteristicas y amenidades de las propiedades listadas en
Airbnb mediante la aplicacion de ingenieria de caracteristicas para
transformar y determinar cudles influyen mds en la cantidad de noches
reservadas y en la rentabilidad del propietario

Desarrollar modelos de regresion utilizando arboles de decision y redes
neuronales para predecir la cantidad de noches reservadas por zonas en el
area metropolitana de Guadalajara

Desarrollar modelos de regresion utilizando arboles de decision y redes
neuronales para estimar la utilidad anual del propietario basado en la cantidad
de noches reservadas

Calcular diversas métricas para evaluar el desempefio de los diferentes
modelos

Examinar los resultados y comparar los modelos para seleccionar el de mejor
desempefio

Interpretar y explicar los resultados experimentales para resaltar los

descubrimientos y concluir con el trabajo propuesto
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2. METODOLOGIA

En esta seccion se presenta en detalle el desarrollo metodoldgico, el cual incluye los
siguientes elementos:

eConsiste en obtener un conjunto representativo de los datos de Airbnb
Recoleccicn de que contengan la informacion de los alojamientos disponibles en el Area
Datos Metropolitana de Guadalajara.

¢Los datos recogidos se someten a un preprocesamiento para garantizar
Preprocesamiento su limpieza y pertinencia para el andlisis. Esto implica la gestion de
CELACS valores perdidos, datos nulos y datos atipicos.

Andlisis eDespués de la fase de preprocesamiento, se realiza un andlisis
Exploratorio de exploratorio de los datos. Esto permite entender las caracteristicas de
Datos los datos y descubrir patrones iniciales, tendencias y relaciones entre las
variables.

eLa ingenieria de caracteristicas permite seleccionar las caracteristicas
que mejor representen al problema. Esto implica la tranformacion de los
datos y la creacion de nuavas caracteristicas.

*Se aplican técnicas de aprendizaje automdtico para desarrollar modelos.
Se explorardn dos tipos de modelos, uno basado en drboles de decision y
otro en redes neuronales.

eSe ajustan los hiperpardmetros de los modelos para mejorar su
desempeirio.

. eLos modelos son evaluados en términos de diversas métricas de
Evaluacion y .. . . . .
Seleccion del rendimiento, utilizando un conjunto de datos de prueba independiente

Modelo para garantizar su efectividad. Se elige el modelo final en funcion de su
desempenio y robustez.

eLos resultados de ambos modelos de regresion son interpretados y
Interpretacién de discutidos en funcion del contexto del problema, ofreciendo diversas

o5 e e perspectivas a los inversionistas sobre qué zonas tienen mayor potencial
de ocupacion o rentabilidad.
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2.1. Descripcion de los datos

El conjunto de datos contiene informacién referente a los alojamientos que se ofrecen dentro
de la zona metropolitana de Guadalajara mediante la plataforma de Airbnb. Los datos
incluyen informacion de los alojamientos disponibles en los municipios de Guadalajara,
Zapopan, Tonala, Tlaquepaque, El Salto y Tlajomulco. Estos datos constan de 5126
observaciones con 48 caracteristicas. Una muestra de 11 observaciones del conjunto de
datos se ilustra en las Tablas 1, 2, 3y 4.

Tabla 1. Muestra de 11 observaciones del conjunto de datos de los alojamientos Airbnb en la zona metropolitana de Guadalajara
considerando las caracteristicas de la1 ala 12.

loft

house

10207548 https://www.airbr Casa Luna, Tlaquep: apartment
10209243 https://www.airbr ** Quinta Tres Rein: house
10337699 https://www.airbr Linda habitaciA®n pz house
10379603 https://www.airbr Departamento - Gal serviced apartmen
10468089 https://www.airbr Nice Apartment in d apartment
10732948 https://www.airbr Departamento PLAP apartment
10771978 https://www.airbr Historic Casa del Mevilla

10014351 https://www.airbr Habitacion Jr. Suite boutique hotel
10057523 https://www.airbr Excellent apartment apartment
10091650 https://www.airbr Mini Depa
10123233 https://www.airbr Casa Azcarraga

ID delistado  URL del anuncio Titulo del anuncio Tipo de propiedad Tipo de arreglo

1
0
0
1
0
0
1
0
0
0
0

Longitud Latitud

-103.3978 20.64976

-103.419 20.63471
-103.4362 20.66554
-103.3726  20.6839
-103.3237 20.65303
-103.4718 20.82437

-103.368 20.62965
-103.3448 20.67629
-103.3591 20.67757
-103.4266 20.673
-103.3485 20.68336

Ciudad Habitaciones Bafios Méaximo de huéspedes Calificacion general

M5

L5
K6

BN RN R U R O R A e
B R NR NG R W R R e

3

CRF IR

90
90
100
90
100
90
100
90
100
100
100

Tabla 2. Muestra de 11 observaciones del conjunto de datos de los alojamientos Airbnb en la zona
considerando las caracteristicas de la 13 a la 24.

metropolitana de Guadalajara

Depasito de
Comeodidades seguridad

(DOLARES)
air conditioning 0
24 hour check in,bedroom essenti:
24 hour check i 4658
bedroom esser 124
24 hour check i 94
bbg,coffee,esst 98
essentials,first aid kit,fridge,hange!
bedroom esser 0
24 hour check i 221
24 hour check i 0
bedroom esser 500

Fecha de

creacion

09/07/2016
10/07/2016
11/07/2016
09/07/2016
22/07/2016
08/07/2016
14/02/2017
09/07/2016
22/04/2017
08/07/2016
08/07/2016

Numero de

resefias

18
29
166
18
12
82

34
116
70
17

Numero de

fotos

12
19
48

13
71
11
13
10
34
64

Aire
acondicionado

(=== = R = R = T = R T = R

Registro 24
horas

O Fr P O COoOROR B O

Jardin

Or OO0 O0ROOR OO

Fumar

(=R = =T R R = = =

Acepta
mascotas

O OO0 O R OCOoOR OO

Gimnasio y

bienestar

OO0 o000 o0Oo0ROOO

Alberca

0O C OO0 o R OO O R

Tabla 3. Muestra de 11 observaciones del conjunto de datos de los alojamientos Airbnb
considerando las caracteristicas de la 25 a la 36.

en la zona metropolitana de Guadalajara

Frente al R )
Estacionamiento
agua

0O 0000000 oo o
PP RO PR R R Re R

1D del
anfitrién

principal

51362138
49877447
32514989
51944583
52431922
52454591
24295856
#N/D
53943335
86966325
25556395

Estrellas

4.56
4.54
4.89
4.29
4.92
4.68
4.83
#N/D
4.75
4.77
4.95

Noches
reservadas
en 2022

390
78

210

154
155
134

59

Noches

disponibles
en 2022

223
8
526
161
75
510
31
262
272
134
218

Conteo de

Tarifa diaria

reservas en promedio en
2022

2022

60
768
91

3848

226
275
264
1547

Duracién
media de la
estancia en

2022

60
58
48

42

182
120
276

37

Noches
reservadas
en 2021

12
272
628
123

53
302

2
0
152
368
105

Noches

disponibles
en 2021

292
378
730
364
365
688
152

10
238
448
147

Conteo de
reservas en
2021
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Tabla 4. Muestra de 11 observaciones del conjunto de datos de los alojamientos Airbnb en la zona metropolitana de Guadalajara
considerando las caracteristicas de la 37 a la 48.

D - D P D .
Tarifa diaria ur-acmn Noches Noches Conteo de  Tarifa diaria ur.amon Noches Noches Conteode Tarifa diaria ur-acmn
. media de la ) . ) media de la ) ) . media de la
promedio en . reservadas disponibles reservasen promedio en . reservadas disponibles reservas en promedio en .
estancia en estancia en estancia en
2021 en 2020 en 2020 2020 2020 en 2019 en 2019 2019 2019
2021 2020 2019
165 10 28 334 10 326 18 25 120 11 255 9
390 308 22 38 0 44 60 76 116 8 170 48
856 126 468 456 12 510 588 238 244 14 192 540
a5 111 3 343 0 14 3 86 119 1 27 83
214 91 22 324 0 83 37 30 80 2 89 25
5126 52 286 666 112 4582 64 74 212 42 1342 12
28 2 16 184 1 46 33 12 122 0 10 22
0 0 34 285 11 93 8 19 96 5 106 14]
261 147 141 261 6 215 132 83 120 13 139 23
512 340 234 322 0 116 296 16 28 2 58 12
1296 112 50 97 1 379 50 0 103 0 0 0

Las 48 caracteristicas consideran informacion de cada alojamiento, tal como las amenidades,
datos de identificaciéon del alojamiento e informacidén referente a las reservaciones vy tarifas.

Una descripcidn detallada de cada caracteristica se muestra en la Tabla 5.

Tabla 5. Descripcion de las caracteristicas del conjunto de datos.

Caracteristica

Descripcién

ID de listado
URL del anuncio
Titulo del anuncio

Tipo de propiedad
Comodidades

Numero de fotos
Fecha de creacién
Frente al agua

ID del anfitrién
Tipo de arreglo

Ciudad

Mascotas permitidas
Habitaciones

seguridad (DOLARES)
Aire acondicionado
Registro 24 horas

Jardin
Gimnasio y bienestar

Este es el cadigo unico de identificacion asignado a cada propiedad listada en Airbnb.
Este es el enlace directo al anuncio de la propiedad en la plataforma de Airbnb.
Este es el encabezado promocional que describe el alojamiento en el sitio web de
Airbnb.

Esta es una descripcion concisa del alojamiento tal como aparece en Airbnb.

Este campo resume las facilidades y servicios ofrecidos en el alojamiento, tal como
se presentan en la pagina de Airbnb.

Este dato indica la cantidad total de imagenes que se muestran en el anuncio de la
propiedad.

Esta es la fecha en la que se publicé inicialmente el anuncio en la plataforma de
Airbnb.

Este atributo sefiala si el alojamiento tiene vistas o acceso directo a un cuerpo de
agua, como un lago o el mar.

Cadigo de identificacion del anfitridn

Se refiere al tipo de alojamiento que se ofrece y se clasifica en cuatro categorias:
casa completa, hotel, habitacion privada y habitacién compartida.

Indica la zona de la ciudad donde se encuentra la propiedad. Hay 78 categorias
posibles para esta variable.

Denota si se permiten o no mascotas en el alojamiento.

Indica el nimero de habitaciones disponibles en la propiedad.

Bafios Indican el nimero de bafios disponibles en la propiedad.
Fumar Indica si se permite o no fumar.
Depésito de  Seiala la cantidad de ddlares que se depositan como garantia por algun dafio a la

propiedad

Sefiala si la propiedad esta equipada con aire acondicionado.

Informa si es posible registrase en la propiedad en cualquier momento del dia o
noche.

Indica si la propiedad tiene jardin.

Muestra si la propiedad cuenta con opciones para hacer actividades fisicas.
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Alberca
Estacionamiento
Mdximo de
huéspedes
Calificacién general

Numero de resenas

Longitud
Latitud
Estrellas
Noches reservadas
en 2019
Noches
en 2019
Tarifa diaria
promedio en 2019
Duracién media de la
estancia en 2019
Conteo de reservas
en 2019

disponibles

Noches reservadas
en 2020
Noches disponibles
en 2020
Tarifa diaria

promedio en 2020
Duracién media de la
estancia en 2020
Conteo de reservas
en 2020

Noches reservadas
en 2021
Noches disponibles
en 2021
Tarifa diaria

promedio en 2021
Duracién media de la
estancia en 2021
Conteo de reservas
en 2021

Noches reservadas
en 2022
Noches disponibles
en 2022
Tarifa diaria

promedio en 2022
Duracién media de la
estancia en 2022
Conteo de reservas
en 2022

Informa si la propiedad dispone de una alberca.
Seiala si la propiedad cuenta con estacionamiento.
Representa el numero maximo de huéspedes que la propiedad puede alojar.

Es una puntuacidn general que refleja la valoracion de los huéspedes que se han
alojado en la propiedad.

Representa la cantidad de comentarios que los huéspedes han dejado sobre la
propiedad.

Es la coordenada geografica que indica la longitud de la ubicaciéon de la propiedad.
Es la coordenada geografica que indica la latitud de la ubicacién de la propiedad.
Representa la clasificacion en estrellas de la propiedad, usualmente una medida de
calidad y servicio.

Es el numero de noches que fueron reservadas en la propiedad durante el afio 2019.

Representa el nimero de noches que la propiedad estuvo disponible para ser
reservada en el afio 2019.
Es la tarifa diaria promedio para la propiedad durante el afio 2019.

Es la duracion promedio de las estadias en la propiedad durante el afio 2019.

Es el numero total de reservas que se realizaron para la propiedad durante el afio
2019.
Es el numero de noches que fueron reservadas en la propiedad durante el afio 2020.

Representa el nimero de noches que la propiedad estuvo disponible para ser
reservada en el afio 2020.
Es la tarifa diaria promedio para la propiedad durante el afio 2020.

Es la duracion promedio de las estadias en la propiedad durante el afio 2020.

Es el numero total de reservas que se realizaron para la propiedad durante el afio
2020.
Es el nimero de noches que fueron reservadas en la propiedad durante el afio 2021.

Representa el nimero de noches que la propiedad estuvo disponible para ser
reservada en el afio 2021.
Es la tarifa diaria promedio para la propiedad durante el afio 2021.

Es la duracion promedio de las estadias en la propiedad durante el afio 2021.

Es el nimero total de reservas que se realizaron para la propiedad durante el afio
2021.

Es el nimero de noches que fueron reservadas en la propiedad durante el afio 2022.
Representa el nimero de noches que la propiedad estuvo disponible para ser
reservada en el afio 2022.

Es la tarifa diaria promedio para la propiedad durante el afio 2022.

Es la duracion promedio de las estadias en la propiedad durante el afio 2022.

Es el nimero total de reservas que se realizaron para la propiedad durante el afio
2022.
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De las Tablas 1, 2, 3y 4 se puede observar que algunas caracteristicas no aportan informacién
relevante para el modelado debido a que no estdn relacionadas con el objetivo de predecir
las noches reservadas y la utilidad anual. Tales caracteristicas son “ID de listado”, “URL del
anuncio”, “Titulo del anuncio”, “ID del anfitrion” y “Fecha de creacion”. Estas caracteristicas
son etiquetas que sdlo sirven para identificar a cada alojamiento. Por tal motivo, seran
excluidas del andlisis. Las caracteristicas “Tipo de propiedad” y “Comodidades” también son
excluidas del analisis debido a que contienen informacién redundante. La caracteristica “Tipo
de propiedad” contiene informacion similar a “Tipo de arreglo”, mientras que
“Comodidades” incluye la misma informacién que “Estacionamiento”, “Aire acondicionado”,
“Alberca”, y otras caracteristicas referentes a las amenidades del alojamiento. En cuanto a la
caracteristica "Frente al agua", solo dos observaciones cumplen con esta condicion. Por lo
tanto, también se descarta esta variable para el estudio. Por otro lado, la caracteristica
“Numero de fotos” presenta inconsistencias en sus valores ya que la mayoria de los
alojamientos registran valores de hasta 469 fotos, lo cual es poco creible y estd fuera de lo
normal. Por tal motivo, se pude considerar que esta caracteristica presenta una gran cantidad
de valores atipicos, por lo que también sera desestimada en el anilisis.

Las Tablas 6 y 7 muestran un resumen del conjunto de datos. El resumen considera las
caracteristicas generales de los datos, tal como los tipos de variables, la existencia de valores
ausentes, asi como los valores minimos y mdximos de cada variable. Este resumen permite
realizar un anlisis global de la informacidn.

La descripcidn de cada columna de las Tablas 6 y 7 se detalla a continuacion:

e Nombres: Contienen los nombres de las variables que se utilizaran en el proyecto.

e Tipo: Esta columna especifica el tipo de dato de las variables. Los tipos que se
observan son int64 y float64, lo que indica que son variables numéricas.

e Valores faltantes: Esta columna destaca la cantidad de valores ausentes o faltantes
en las variables. Un valor de cero indica que hay datos faltantes para esa variable
especifica. Este aspecto es crucial, ya que el tener datos ausentes puede afectar
significativamente los resultados del andlisis y, a menudo, requiere que se adopten
técnicas de preprocesamiento adicionales para manejar estos valores ausentes de
manera apropiada.

e Valores presentes: Esta columna es un complemento a los valores faltantes. Registra
la cantidad de valores que si estan presentes en las diferentes variables del conjunto
de datos.

e Valores Unicos, Valor minimo, Valor maximo: Estas tres columnas ayudan a entender
la variabilidad en los datos al mostrar cuantos valores Unicos existen, asi como sus

valores minimos y maximos.
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Tabla 6. Resumen del conjunto de datos considerando las caracteristicas de la 1 a la 24.

Nombres Tipo Valores faltantes  Valores presentes  Valores Gnicos Valor minimo Valor maximo

floaté4 © 5126 51e9 7.21911e+17
object © 5126
object @ 5126
object @ 5126
int64 e

floatss

float64

int32

int64

int64

int64

inte4

int64

object

floatsd 2

En la Tabla 6 se aprecia que la caracteristica “Depésito de seguridad (DOLARES)” cuenta con
2455 valores ausentes, los cuales representan el 47.9% de informacién perdida. A pesar del
alto porcentaje de valores ausentes, esta caracteristica se mantiene como parte del estudio
ya que, entre mas alto del depdsito, menor la probabilidad de reservacién del alojamiento,
lo que podria impactar directamente en los objetivos planteados para la estimacién del
numero de reservaciones y la utilidad anual.

De forma similar, en la Tabla 7 se puede apreciar que las caracteristicas relacionadas con afos
anteriores al 2022 presentan una cantidad significativa de valores ausentes. Tales
caracteristicas corresponden a las noches reservadas, noches disponibles, conteo de
reservas, tarifa diaria promedio y duracidn media de la estancia. En particular, las
caracteristicas relacionadas con el afio 2019 tienen un total de 3067 observaciones faltantes,
lo que representa el 59.8% de informacion perdida. Por otra parte, las caracteristicas
relacionadas con el ano 2020 y 2021 presentan 2267 y 1108 valores ausentes,
respectivamente. Esta informacion perdida equivale al 44.2% para el afio 2020y 21.6% para
el afio 2021. Aunque las caracteristicas relacionadas con el afio 2021 no presentan un
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porcentaje tan alto de valores ausentes como las del afio 2019 y 2020, se decide excluir todas
estas caracteristicas del andlisis ya que uno de los objetivos consiste en realizar la estimacion
anual de la utilidad y para ello se decide usar la informacién mas actual y completa que se
tiene, la cual corresponde a la del afio 2022.

Finalmente, todas las observaciones que cuentan con informacién faltante son removidas del
conjunto de datos.

Tabla 7. Resumen del conjunto de datos considerando las caracteristicas de la 25 a la 48.

MNombres Tipo Valores faltantes  Valores presentes  Valores dnicos valor minimo Valor maximo

inte4
int64
principal object
object
floats4
floated 1
floats4
floatsd

floatsd

floatsd
floatsd

floatsd

floatsd
floatb4 3867

floatbd 3867

De este primer andlisis se descartan algunas caracteristicas y observaciones con base en la
relevancia y pertinencia respecto a los objetivos generales, ademds de valores faltantes y
valores atipicos, reduciendo el conjunto de datos de 48 a 24 variables y de 5126 a 2314
observaciones. La Tabla 8 muestra las 24 caracteristicas que resultan de esta seleccion.

De la Tabla 8 se puede observar que las variables seleccionadas ofrecen una visidn global de
las caracteristicas que contribuyen a la popularidad de un alojamiento, desde factores fisicos,
como la cantidad de habitaciones y bafios, hasta servicios ofrecidos, como la posibilidad de
traer mascotas o la disponibilidad de un jardin, lo cual abona directamente a los objetivos.
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Tabla 8. Descripcion de las caracteristicas seleccionadas.

Caracteristicas

Descripcidn

Tipo de arreglo
Ciudad

Mascotas permitidas
Habitaciones

Bafios

Fumar

Depésito de seguridad
(DOLARES)

Aire acondicionado
Registro 24 horas

Jardin

Gimnasio y bienestar
Alberca
Estacionamiento
Maximo de huéspedes
Calificacién general

Numero de resenas

Longitud
Latitud
Estrellas

Noches reservadas en
2022

Noches disponibles en
2022

Tarifa diaria promedio
en 2022

Duracién media de la
estancia en 2022
Conteo de reservas en
2022

Se refiere al tipo de alojamiento que se ofrece y se clasifica en cuatro categorias:
casa completa, hotel, habitacion privada y habitacion compartida.

Indica la zona de la ciudad donde se encuentra la propiedad. Hay 78 categorias
posibles para esta variable.

Denota si se permiten o no mascotas en el alojamiento.

Indica el nimero de habitaciones disponibles en la propiedad.

Indican el nimero de bafios disponibles en la propiedad.

Indica si se permite o no fumar.

Seiiala la cantidad de délares que se depositan como garantia por algin dafo a la
propiedad

Sefiala si la propiedad estd equipada con aire acondicionado.

Informa si es posible registrase en la propiedad en cualquier momento del dia o
noche.

Indica si la propiedad tiene jardin.

Muestra si la propiedad cuenta con opciones para hacer actividades fisicas.
Informa si la propiedad dispone de una alberca.

Sefiala si la propiedad cuenta con estacionamiento.

Representa el nimero maximo de huéspedes que la propiedad puede alojar.

Es una puntuacion general que refleja la valoracion de los huéspedes que se han
alojado en la propiedad.

Representa la cantidad de comentarios que los huéspedes han dejado sobre la
propiedad.

Es la coordenada geografica que indica la longitud de la ubicacion de la propiedad.
Es la coordenada geografica que indica la latitud de la ubicaciéon de la propiedad.
Representa la clasificacidn en estrellas de la propiedad, usualmente una medida
de calidad y servicio.

Es el nimero de noches que fueron reservadas en la propiedad durante el afio
2022.

Representa el numero de noches que la propiedad estuvo disponible para ser
reservada en el afio 2022.

Es la tarifa diaria promedio para la propiedad durante el aiio 2022.

Es la duracion promedio de las estadias en la propiedad durante el afio 2022.

Es el nimero total de reservas que se realizaron para la propiedad durante el afio
2022.

De las 24 caracteristicas seleccionadas, se identifican dos variables de salida para atender los
dos objetivos generales planteados para la estimacion del nimero de reservaciones vy la
utilidad anual. Estas caracteristicas son “Noches reservadas en 2022” y “Tarifa diaria
promedio en 2022”, las cuales son seleccionadas ya que “Noches reservadas en 2022” indica
el nimero de noches que los huéspedes eligieron pasar en un alojamiento especifico durante
el afno 2022, lo que nos da una medida de su popularidad. Por otro lado, “Tarifa diaria
promedio en 2022” es el cobro por la estadia en ese alojamiento durante el mismo afio, lo
cual nos da una medida de la rentabilidad. Sin embargo, “Tarifa diaria promedio en 2022”
por si sola no sirve para estimar la utilidad anual. Por tal motivo, esta variable de salida se
sustituye con una nueva que resulta de multiplicar “Noches reservadas en 2022” por “Tarifa
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diaria promedio en 2022”. Esta nueva variable podria considerarse como una medida de
utilidad anual, ofreciendo un indicador del ingreso total que generdé cada alojamiento
durante el afio 2022.

2.2. Andlisis exploratorio

El conjunto de datos contiene caracteristicas con valores categdricos y numéricos. Esto se
puede apreciar en las Tablas 1, 2, 3, y 4. Un ejemplo de caracteristica categdrica es
"Estacionamiento" ya que contine una etiqueta que informa si el alojamiento tiene o no tiene
estacionamiento. Por otro lado, un ejemplo de una caracteristica numérica es "Habitaciones"
ya que contine un valor numérico que representa la cantidad de habitaciones con las que
cuenta cada alojamiento. El listado de las caracteristicas categdricas y la cantidad de
categorias con las que cuenta cada una se muestra en la Tabla 9. Mientras que el listado de
las caracteristicas numeéricas se puede observar en la Tabla 10, la cual incluye las variables de
salida.

Tabla 9. Listado de caracteristicas categoricas y la cantidad de categorias con las que cuenta cada una.

Variable

Numero de categorias

Tipo de arreglo
Ciudad

4

~
0o

Mascotas permitidas
Fumar

Aire acondicionado
Registro 24 horas
Jardin

Gimnasio y bienestar
Alberca
Estacionamiento

N NDNDNNNNNDN

Algunas de las caracteristicas categéricas del conjunto de datos se codificaron
numeéricamente ya que sus valores correspondian a texto. Por ejemplo, la disponibilidad de
estacionamiento se representaba con las palabras "si" o0 "no". Para poder utilizar estos datos
en el modelado, fue necesario transformarlos en nimeros, en este caso, 0y 1.

Ademas, la variable "Ciudad" se codificé utilizando la libreria LabelEncoder, lo que permitié
asignar a cada observacién un valor numérico manteniendo el orden de los datos.

Los datos sin procesar rara vez son Utiles en su forma original, y el preprocesamiento puede
implicar todo, desde la limpieza de datos y la imputacion de valores faltantes, hasta la
codificacion de variables categdricas y la normalizacién de variables numéricas.

Es importante destacar que, en el contexto de las redes neuronales, se llevara a cabo una
normalizacién de las variables, pero esta no serd necesaria ni se realizard en el caso de los
arboles de decision.
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Tabla 10. Listado de caracteristicas numéricas.

Variable

Habitaciones

Bafos

Longitud

Latitud

Maximo de huéspedes
Calificacién general

Depésito de seguridad (DOLARES)
Numero de reseias

Estrellas

Noches disponibles en 2022
Conteo de reservas en 2022
Noches reservadas en 2022
Tarifa diaria promedio en 2022
Duracién media de la estancia en 2022

Dada la naturaleza intrinsecamente diferente de estos dos tipos de variables, se analizaran
por separado, ya que cada tipo requiere un tratamiento distinto.

Una parte esencial del andlisis exploratorio es la visualizacidn los datos, en este caso, a través
de histogramas. Las Figuras 1, 2 y 3 muestran los histogramas correspondientes a todas las

variables categoricas.

Tipo de arreglo Ciudad Mascotas permitidas
M B - 40007 g
3000 800
© ® @ 3000
£ 2000 & 600 =
3 3 2 2000
] ] 400 o
. [V L
1000
200 1 1000 H
0 ! 0 0 :
0 1 2 3 0 20 40 60 80 0.00 0.25 0.50 0.75 1l.00
Categoria Categoria Categoria

(a) (b)

(c)

Figura 1. Histogramas de las caracteristicas: (a) “Tipo de arreglo”, (b) “Ciudad”, y (c) “Mascotas permitidas”.
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Figura 2. Histogramas de las caracteristicas: (a) “Fumar”, (b) “Aire acondicionado”, y (c) “Registro 24 horas”.
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Figura 3. Histogramas de las caracteristicas: (a) “Jardin”, (b) “Gimnasio y bienestar”, y (c) “Alberca”.

Los histogramas son herramientas valiosas en este contexto. Algunos modelos de aprendizaje
automatico, como las redes neuronales y las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), son
sensibles a los desequilibrios en los datos. En esencia, buscamos que haya un ndmero similar
de observaciones para cada categoria, lo que se puede apreciar facilmente en un histograma:
idealmente, las barras tendrian alturas similares. Por ejemplo, la Figura 2 (c), es como se
esperaria ver una variable con un balance correcto. Aunque hay mas alojamientos que no
permiten el registro durante las 24 horas, la diferencia con los que si lo permiten no es
drastica. Sin embargo, en términos generales, la mayoria de las variables muestran un
desequilibrio considerable. Este conocimiento es valioso, ya que podria indicar que un
modelo basado en arboles de decisién podria ser mds apropiado para estos datos, o podria
sugerir la necesidad de aplicar técnicas de submuestreo.

A continuacién, se aplica el mismo proceso de analisis para las variables numéricas,
presentando sus graficos de la Figura 4 a la 8.
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Figura 4. Histogramas de las caracteristicas: (a) “Habitaciones”, (b) “Bafios”, y (c) “Longitud”.
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Figura 5. Histogramas de las caracteristicas: (a) “Latitud”, (b) “Maximo de huéspedes”, y (c) “Calificacion general”.

Depdsito de seguridad (DOLARES)

2000

=
wul
o
o

=
o
o
o

500

0

2000
Valor

(a)

4000

6000

2000

=
(%
o
o

Frecuencia
=
o
o
o

500

Numero de resenas

0 200
Valor

(b)

400

Estrellas

[o+]
o
o

=]
[=]
o

A
S
S

Frecuencia

N
[=]
o

04.56 4.824.944.384.17 3.933.72
Valor

(c)

Figura 6. Histogramas de las caracteristicas: (a) “Depésito de seguridad (DOLARES)”, (b) “Ntimero de resefias”, y (c) “Estrellas”.
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Figura 7. Histogramas de las caracteristicas: (a) “Noches reservadas en 2022”, (b) “Noches disponibles en 2022”, y (c) “Conteo de
reservas en 2022”.
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Figura 8. Histogramas de las caracteristicas: (a) “Tarifa diaria promedio en 2022” y (b) “Duraciéon media de la estancia en 2022”.

Desde los histogramas, de las Figuras 4 a 8, se destaca que hay caracteristicas predominantes
dentro de las variables en relacién con sus valores. Por ejemplo, en la Figura 8 (a), se observa
gue la mayoria de las observaciones se concentran alrededor de un valor numérico
especifico.

Ademas de los histogramas, otro método de andlisis que resulta util para las variables
numeéricas es la matriz de correlacion. Esta herramienta busca identificar la variabilidad entre
las variables del modelo. En caso de que dos o mas variables presenten una alta correlacién,
podriamos optar por eliminar alguna de ellas para evitar la multicolinealidad. La Figura 9
muestra el mapa de calor con los resultados de este analisis.
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Correlacion entre las variables numeéricas
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Figura 9. Mapa de calor de las caracteristicas numéricas.

Los valores en el andlisis de correlacion oscilan Unicamente entre -1 y 1. Cuanto mas cercano
sea el valor a cualquiera de estos extremos, mayor sera la correlacién. El mapa de calor
proporciona un soporte visual para esta informacion, enfatizando las variables con mayor
similitud mediante el uso de colores mds intensos. De acuerdo con la Figura 9, las variables
gue destacan por su correlaciéon son:

e Habitaciones y Bafios, con un valor de 0.67

e Maximo de huéspedes y Habitaciones, con un valor de 0.78

No hay una regla estricta que determine cuando es preferible eliminar una variable debido a
su alta correlacién con otra. No obstante, para este proyecto, se decidié que si la correlacion
entre dos variables superaba el valor de 0.8, se descartaria una de ellas. En nuestro caso, el
valor mas alto alcanzado fue 0.78, por lo que, por ahora, se decidirda mantener todas las
variables.
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Para analizar las relaciones entre variables categodricas, se utiliza un enfoque especifico
conocido como Analisis de Correspondencias Multiples (ACM). Esta técnica estadistica sirve
para explorar y entender las asociaciones entre dichas variables. La Figura 10 muestra el
mapa de correspondencias.
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Figura 10. Mapa de correspondencias mtiltiples de las caracteristicas categoricas.
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La presencia de numerosas categorias dentro de una sola variable puede dificultar la claridad
del mapa de correspondencias, aunque no necesariamente su interpretacion. En general,
cuanto mas cercanas se encuentran las categorias entre si en el mapa, mds fuerte es la
asociacion entre las variables. En la Figura 10, tres categorias aparecen notoriamente
separadas, lo cual podria indicar dos cosas: que estas categorias no tienen una asociacion
significativa con las demas o que cuentan con muy pocas observaciones. En este caso, el
histograma la Figura 1 (a) y (b) confirman que tienen poca informacion, lo que las hace menos
relevantes para el estudio.
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Figura 11. Mapa de correspondencias multiples de las caracteristicas categdricas sin considerar la caracteristica “Ciudad”.

Para obtener una vision mas detallada de la mayoria de las caracteristicas, se decide eliminar
la variable "Ciudad" del estudio. El mapa resultante, mostrado en la Figura 11, es mas facil de
interpretar, ya que las relaciones entre las categorias se visualizan con mayor claridad.
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En el eje inferior derecho de la Figura 11 se observa informacion interesante ya que dos
categorias se encuentran agrupadas. Estas caracteristicas agrupadas son “Alberca_1" y
“Gimnasio y bienestar_1". Esto podria sugerir que, cuando las personas buscan alojamiento,
estas dos caracteristicas tienden a seleccionarse conjuntamente, indicando que cuando se
busca un alojamiento con alberca, también se busca que tenga gimnasio.

Hasta ahora, el andlisis se ha centrado Unicamente en las variables individuales. Sin embargo,
también es crucial entender la interaccidn entre las variables predictivas y la variable
objetivo. Como se mencioné anteriormente, planeamos desarrollar dos modelos: uno para
predecir el nimero de noches reservadas y otro para predecir un componente de utilidad.
Las Figura 12 a 15 muestran los graficos de dispersién, considerando como variable de salida

Noches reservadas en 2022.

Habitaciones vs

Noches reservadas en 2022

Baiios vs

Noches reservadas en 2022

Longitud vs
Noches reservadas en 2022

500 o2 500 .s 500 e
%, B,
N | . N ~
S 400 L R 400 & 400
~ [ ] - ~ ~
c c c
i i o . o
@ 3001 ° . @ 300 . © 300
-% [ ] E 8,0 -'%
= . L] = . L] =
. L] . - 8 L I .
& 200 I : i 200 ' i 200
o {1 e it o .
] ‘ i ' . ¢
< 100 !i 51007 e ' .e < 100
S 1% 8 [0 2
"08 ® . : iol 'o .
0 80 +° ] 0 oll° s 0
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 —103.6-103.5-103.4-103.3
Habitaciones Banos Longitud

(a)

(b)

(c)

Figura 12. Grafica de dispersion: (a) “Habitaciones” vs “Noches reservadas en 2022”, (b) “Bafios” vs “Noches reservadas 2022”, y (c)
“Longitud” vs “Noches reservadas en 2022”.
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2022”, y (c) “Calificacion general” vs “Noches reservadas en 2022”.
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Figura 14. Grafica de dispersion: (a) “Depésito de seguridad (DOLARES)” vs “Noches reservadas en 2022”, (b) “Numero de resefias” vs
“Noches reservadas 2022”, y (c) “Noches disponibles en 2022” vs “Noches reservadas en 2022”.
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Figura 15. Grafica de dispersion: (a) “Conteo de reservas en 2022” vs “Noches reservadas en 2022” y (b) “Duracién media de la estancia
en 2022” vs “Noches reservadas 2022”.

Es importante observar que sélo se utilizan las variables numéricas en estos gréficos, ya que
las variables categodricas requerirdn un tipo diferente de visualizacion.

Para el caso de estudio de las variables, solo vemos un comportamiento lineal en “Calificacién
general”, Figura 13 (c) y “Noches reservadas en 2022", Figura 14 (c). Las demas variables no
parecen seguir ningun patrén perceptible a simple vista. Esto sugiere que, dependiendo del
modelo de regresién seleccionado, podriamos necesitar realizar alguna transformacién en
los datos.

Para examinar la interaccion de las variables categdricas, se selecciona un diagrama de caja
para observar la relacion de las noches reservadas en relacién con las categorias de estas
variables. Para mejorar la legibilidad de los graficos, se separa la variable “Ciudad”, la cual
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cuenta con 78 categorias. La Figura 16 muestra el diagrama de caja para la caracteristica
“Ciudad”, mientras que las Figuras 17, 18 y 19 muestran los diagramas para las demas
variables categoricas.
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Figura 16. Diagrama de caja considerando la caracteristica “Ciudad” vs “Noches reservadas en 2022”.
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Figura 18. Diagrama de caja de la caracteristica: (a) “Aire acondicionado”, (b) “Registro 24 horas”, y (c) “Jardin”.
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Gimnasio y bienestar vs salida

Alberca vs salida

Estacionamiento vs salida
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Figura 19. Diagrama de caja de la caracteristica: (a) “Gimnasio y bienestar”, (b) “Alberca”, y (c) “Estacionamiento”.

De la Figura 16 no se observa que una categoria en particular sea dominante, existe algunas
con medianas mas bajas respecto a las demas, como pueden ser las categorias, 6, 7y 71, las
cuales son particularmente bajas. Se puede observar también un amplio margen de datos
atipicos, mayormente en las Figuras 17, 18 y 19. Sin embargo, no se descarta esa informacion

Categoria

(a)

para el analisis.

Ya que se tiene pensado analizar para el proyecto 2 tipos de variables de salida, también es
necesario hacer el mismo estudio para la faltante, la cual se recuerda que es una combinacién
de Noches reservadas en 2022 multiplicada por Tarifa diaria promedio en 2022, en lo que se

Categoria

(b)

considerara un modelo para predecir la utilidad.

Las Figuras 20, 21, 22 y 23 muestran los diagramas de dispersién de las variables numéricas

con respecto a la nueva variable de salida llamada “Utilidad 2022”.
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En este caso en particular, es aun mas complicado encontrar algin componente lineal para
las variables.

Se analizan los datos para la nueva variable de “Utilidad 2022”, la cual multiplica las noches
reservadas por el precio promedio por noche. La Figura 24 muestra el diagrama de caja para
la caracteristica “Ciudad”, mientras que las Figuras 25, 26 y 27 muestran los diagramas para
las demas variables categoricas.
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La primera observacidon es que aumenta considerablemente el nimero de valores atipicos,
con esto se pierde algo de interpretabilidad, ya que dificulta analizar las cajas en las graficas,
esto se debe a que se marca en mayor medida la diferencia entre la utilidad que genera cada
uno de los alojamientos de Airbnb del estudio.

Para disminuir el efecto que se produce por la diferencia en los valores y tener un mayor
detalle del analisis, se podria aplicar una transformacidn logaritmica, ya que se podria decir
gue cambia la escala de los valores y los vuelve mas proximos entre si. Una consideracion
antes de usar una transformacion de este tipo es que los logaritmos son exclusivos para
nimeros positivos, esto descarta también cualquier valor en 0. Por lo que habria una
disminucion en el nimero de réplicas.
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Figura 27. Diagrama de caja de la caracteristica: (a) “Gimnasio y bienestar”, (b) “Alberca”, y (c) “Estacionamiento”.

Las principales caracteristicas de las variables del conjunto de datos incluyen:

Variables categdricas desbalanceadas: Hay un desequilibrio notable en las categorias,

lo cual puede sesgar los resultados. Las técnicas como el sobre muestreo de la clase
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minoritaria o el submuestreo de la clase mayoritaria pueden ayudar a mitigar este
efecto.

e Presencia de valores atipicos: Nuestro conjunto de datos contiene una gran cantidad
de valores atipicos, lo que puede distorsionar los analisis. Estos pueden ser tratados
mediante la eliminaciéon, o mediante transformaciones como la raiz cuadrada o
logaritmicas, que reducen su impacto.

e Falta de patrones lineales en variables numéricas: La ausencia de relaciones lineales
en las variables numéricas puede complicar la aplicacion de modelos lineales. Aqui,
distintas transformaciones podrian ser exploradas para descubrir patrones

subyacentes que puedan mejorar el rendimiento en una regresion.

Dadas estas caracteristicas, una alternativa viable podria ser un modelo de regresidn basado
en arboles de decisién o uno basado en redes neuronales. Estos enfoques son flexibles y
capaces de manejar tanto el desbalance en las clases como las relaciones no lineales,
ofreciendo una solucién robusta para el conjunto de datos.

2.3. Descripcion de los modelos

Arboles de decision

Los modelos de arboles y reglas son apreciados en la comunidad de modelizacién. Ofrecen
una interpretacién sencilla e implementacién facil y pueden manejar una variedad de
predictores sin preprocesamiento. A diferencia de la regresién lineal, no requieren que se
defina una relacidn especifica entre predictores y respuesta. También gestionan bien los
datos faltantes y seleccionan caracteristicas de forma implicita, lo que es util en muchos
contextos. A pesar de sus fortalezas, estos modelos tienen ciertas debilidades. Pueden ser
inestables, ya que pequenfas alteraciones en los datos pueden cambiar mucho la estructura
del modelo, y su capacidad predictiva puede ser insatisfactoria si la relacién entre predictores
y respuesta no se ajusta a sus regiones rectangulares definidas. En tales casos, otros modelos
podrian tener un error de prediccibdn menor. Para combatir estos problemas, los
investigadores desarrollaron métodos de conjunto que combinan muchos arboles o modelos
basados en reglas en un solo modelo. Los conjuntos tienden a tener un rendimiento
predictivo mucho mejor que los arboles individuales, y esto generalmente es cierto también
para los modelos basados en reglas. Finalmente existen diferentes versiones de arboles de
decision (Max Kuhn, 2016).

Boosting

Boosting nacié en los afios 90, influenciado por teorias de aprendizaje. Originalmente se
trataba de combinar clasificadores débiles (que son apenas mejores que una eleccion al azar)
para crear un clasificador fuerte con un error de mala clasificacidn generalizada mejorado.
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El algoritmo AdaBoost, desarrollado por Freund y Schapire, marcé un hito en la
implementacidn practica de esta teoria, transformando un aprendizaje débil en uno fuerte.
AdaBoost mostré ser una herramienta de prediccion poderosa, superando a muchos modelos
individuales en diversas aplicaciones como la expresién genética, quimiometria e
identificacién de géneros musicales.

Investigadores, después del éxito de AdaBoost, conectaron este algoritmo con conceptos
estadisticos como funciones de pérdida, modelado aditivo y regresidn logistica. La
interpretacion de boosting como un modelo aditivo que minimiza la pérdida exponencial
permitid su generalizacion a problemas de clasificacién y regresion. Friedman fue
fundamental en esta transicion, creando las "maquinas de boosting de gradiente" que
abordaron tanto la clasificacién como la regresién (Max Kuhn, 2016).

Gradient Boosting

Basdndose en una funcidn de pérdida (por ejemplo, error cuadrado para regresién) y un
aprendizaje débil (como arboles de regresidn), busca un modelo aditivo que minimice dicha
funcién. Se inicia con la mejor estimacién de la respuesta y se ajusta un modelo a los residuos
para minimizar la pérdida, sumando este modelo al anterior, repitiendo este proceso varias
veces. Cualquier técnica con parametros de ajuste puede ser un aprendizaje débil, y los
arboles son ideales para el boosting. Se pueden generar rapidamente, agregarse facilmente
y ajustarse para ser aprendices débiles limitando su profundidad. Para la regresion, los
parametros de ajuste principales en boosting son la profundidad del arbol y el nimero de
iteraciones (Max Kuhn, 2016).

Redes neuronales

Una red neuronal es un sistema inspirado en las conexiones neuronales del cerebro humano.
Para iniciar exploraciéon en este campo, es esencial mencionar un modelo fundamental de
neurona artificial: el perceptrén. Esta estructura fue concebida en la mitad del siglo XX por
Frank Rosenblatt, basandose en investigaciones previas de figuras como Warren McCulloch
y Walter Pitts. Aunque en la actualidad hay tendencia a utilizar modelos neuronales mas
avanzados, como la neurona sigmoide, es crucial entender los perceptrones para captar la
evolucidn y la base de estas tecnologias. Un perceptrén se caracteriza por recibir multiples
entradas binarias y emitir una salida binaria. Rosenblatt propuso un sistema en el que cada
entrada se multiplica por un peso, siendo la suma total de estos productos lo que determina
la salida seguin un valor umbral especifico (Nielsen, 2019).

Cuando nos enfocamos en problemas de regresién con redes neuronales, es comun adoptar
una funcion de error de suma de cuadrados de la forma:

N
1
E= EZ(yn —ty)? (1)
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Para simplificar, consideramos solo una salida, aunque extender esto a multiples salidas es
directo. Con base en esto, podemos representar la matriz Hessiana como:

N N
H = VVE = Z VynVy, + Z(yn —ty)VVy, (2)
n=1 n=1

Sila red ya ha sido entrenada con un conjunto de datos y sus salidas resultan estar muy cerca
de los valores objetivos, el segundo término en la ecuacién anterior serd minimo, por lo que
a menudo se desestima. Sin embargo, una justificacion mas general para desestimar este
término es la siguiente: recordemos que la funcion dptima que minimiza la pérdida de suma
de cuadrados es el promedio condicional de los datos objetivo. La diferencia entre la salida y
el valor objetivo es, por lo tanto, una variable aleatoria con media cero. Si suponemos que
esta diferencia no estd correlacionada con el término de segunda derivada, entonces este
término en su totalidad promediara a cero en la suma.

Al descartar el segundo término, obtenemos la aproximacién Levenberg—Marquardt,
también conocida como aproximacion del producto externo:

N
H ~ 2 b,bT (3)
n=1

Donde la derivacidn y evaluacién son directas gracias a la funcidn de activacién para las
unidades de salida. Es crucial resaltar que esta aproximacion es valida principalmente para
redes que han sido entrenadas adecuadamente. Para una red en general, los términos de
segunda derivada no seran despreciables.

Para la funcién de error de entropia cruzada en una red con funciones de activacidn de unidad
de salida sigmoide logistica, la aproximacidn correspondiente es:

N
H~ > ya(1 - ya)bybl (@
n=1

De manera similar, se puede obtener un resultado andlogo para redes de multiples clases con
funciones de activacion de unidad de salida Softmax (Bishop, 2006).

2.4. Descripcion de las métricas

Coeficiente de determinacién R?

Una forma comun de resumir cudn bien se ajusta un modelo de regresién lineal a los datos
es a través del coeficiente de determinacion, o R2. Esto se puede calcular como el cuadrado
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de la correlacién entre los valores observados y y los valores predichos §. Alternativamente,
también se puede calcular como:
5. )2
,  XG:—Y)

= — 5
CAE )

donde las sumas son sobre todas las observaciones. Por lo tanto, refleja la proporcion de
variacién en la variable de prondstico que se explica mediante el modelo de regresion.

En la regresion lineal simple, el valor de R? también es igual al cuadrado de la correlacién
entre y y X (siempre que se haya incluido una interseccidn). Si las predicciones estan cerca
de los valores reales, esperariamos que R? esté cerca de 1. Por otro lado, si las predicciones
no estan relacionadas con los valores reales, entonces R?>=0 (nuevamente, suponiendo que
hay una interseccién). En todos los casos, R? se encuentra entre Oy 1.

El valor R? se utiliza con frecuencia, aunque a menudo de manera incorrecta, en la prediccién.
El valor de R? nunca disminuira al agregar un predictor adicional al modelo, y esto puede
llevar a un sobreajuste. No hay reglas establecidas para lo que es un buen valor de R?, y los
valores tipicos de R? dependen del tipo de datos utilizados. Validar el rendimiento de
prondstico de un modelo en los datos de prueba es mucho mejor que medir el valor R? en los
datos de entrenamiento (Hyndman, 2021).

RMSE
El error cuadratico medio o Root Mean Squared Error (RMSE), es similar al error estandar de

estimacidn en la regresion lineal, excepto que se calcula sobre los datos de validacién en lugar
de sobre los datos de entrenamiento. Tiene las mismas unidades que la variable de resultado.

(6)

RAE

El erro absoluto relativo o Relative Absolute Error (RAE) es otra métrica muy utilizada
(Cichosz, 2015). Para evaluar adecuadamente la utilidad practica de un modelo en una
aplicacion especifica, no solo debemos considerar las medidas de rendimiento basadas en
residuales, sino también incorporar una descripcion de la distribucion de la funcién objetivo,
tal como se observa en el conjunto de datos utilizado. Esta incorporacion ayuda a determinar
si los residuales del modelo son comparables con los valores o la variabilidad inherente de la
funcién objetivo. Un indicador esencial en este contexto es el RAE, que muestra la relacidn
entre el residual medio y la desviacién media de la funcion objetivo respecto a su media. Este
ultimo valor puede verse como el error absoluto medio que tendria un modelo de prediccidn
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basado simplemente en el valor medio. Idealmente, el RAE deberia ser considerablemente
menor a 1 para modelos razonables y lo mds cercano a 0 posible.

_ ers|f(x) - h(X)l

RAE = 5 JIFGO —mg (D]

(7)

MAPE

MAPE (Mean Absolute Percentage Error). Esta medida proporciona un porcentaje que indica
cuanto se desvian las predicciones (en promedio) de los valores reales (Shmueli, 2017).

n

 leq/yil (8)
=1

1

1
MAPE = 100 x HZ

Coeficiente de correlacion de Pearson

La covarianza es sensible a los cambios de unidades en los datos; por ejemplo, la covarianza
serd mas baja si la altura de un arbol se mide en metros en comparacién con centimetros.
Para corregir esto, la covarianza se normaliza dividiéndola por el producto de las desviaciones
estandar de ambas variables, x e y, obteniendo asi la correlacién de Pearson:

cov(x,y)
= —SXSy (9)
La correlacién de Pearson mide la fuerza y direccién de la relacidn lineal entre dos variables,
con valores posibles desde -1 hasta +1. Un valor de -1 implica una relacién lineal negativa
perfecta, 0 significa que no hay relacién lineal, y +1 representa una relacién lineal positiva
perfecta (Michael H. Herzog, 2019).

2.5. Descripcion de los experimentos / simulaciones

En los experimentos, se realizaran dos andlisis utilizando las variables “Noches reservadas en
2022” y “Tarifa diaria promedio en 2022” de formas diferentes. En el primer andlisis se usara
Unicamente “Noches reservadas en 2022” para predecir qué tan atractivo podria ser un
alojamiento basandonos en cudntas noches se reservé. En el segundo, se creard una nueva
variable combinando “Noches reservadas en 2022” y “Tarifa diaria promedio en 2022”. Esta
nueva variable podria considerarse como una medida de utilidad, ya que multiplica las
noches que se reservaron por la tarifa promedio, ofreciendo un indicador del ingreso total
gue generd cada alojamiento.
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Para el adecuado procesamiento y andlisis de la base de datos, se llevaron a cabo varias
transformaciones y ajustes:

Codificacion de la variable “Ciudad”

La variable “Ciudad”, representada por una combinacién de numeros y letras, no es
directamente utilizable en muchos modelos de aprendizaje automatico. Por lo tanto, fue
necesario convertirla en un formato mas manejable. Se utilizé la funcion LabelEncoder de la
biblioteca sklearn, que permite codificar automaticamente etiquetas categdricas en valores
numéricos. La Tabla 11 ilustra el resultado después de aplicar esta codificacién.

Tabla 11. Ejemplo de codificacion numérica de la variable Ciudad mediante LabelEncoder.

Ciudad
20
41
10
48
28
48

Limpieza de datos

Se optd por eliminar las filas que contienen datos faltantes. Ademas, en lo que respecta a las
variables de salida, se eliminaron aquellas que registran un valor de cero. Dado que uno de
los andlisis se basara en una funcién logaritmica, esta no puede procesar adecuadamente
valores cero. Aunque esta decisién reduce el nimero total de observaciones, se consideré
necesaria. No se cuenta con claridad sobre la razén de la falta de informacién en ciertos
registros, y trabajar con datos completos asegura una interpretacién mas precisa del
comportamiento subyacente.

Anadlisis de la regresién

Una vez realizadas las limpiezas previamente mencionadas, el tamafio del conjunto de datos
se redujo a 2,314 observaciones. A pesar de que representa una pérdida significativa de
datos, lo que queda es informacidn de calidad que puede reflejar de manera mas fidedigna
las tendencias reales.

Preprocesamiento de datos

Antes de dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, fue necesario
transformar las variables categdricas utilizando la técnica de one hot encoding. Esta técnica
descompone cada categoria en diferentes columnas y utiliza valores binarios para indicar la
presencia o ausencia de la categoria correspondiente en cada observacidon. Ya que se usaron
diferentes modelos para poder hacer comparaciones entre las métricas, para los modelos
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basados en redes neuronales es necesario escalar los datos antes de entrenarlos. Los
modelos basados en arboles no son particularmente sensibles a la variabilidad en magnitudes
entre caracteristicas.

Gradient Boosting Regressor

El Gradient Boosting es una técnica de aprendizaje automatico que construye un modelo
predictivo en forma de una serie de arboles de decisién. Lo hace de manera secuencial, donde
cada nuevo arbol intenta corregir los errores cometidos por los arboles anteriores. Y cuenta
con los siguientes hiperparametros:

e Numero de estimadores: Se refiere al nimero de drboles que se afiadiran al modelo.
Es importante mencionar que anadir mas arboles puede incrementar la precisién,
pero también el tiempo de cémputo.

e Tasa de aprendizaje: Es un factor que se multiplica por la contribucién de cada arbol.
Una tasa de aprendizaje mas baja significa que cada arbol influird menos en la
prediccién final, lo que puede requerir mas arboles, pero podria resultar en un
modelo mas robusto.

e Estado aleatorio: Garantiza la reproducibilidad de los resultados. Fijar un valor
garantiza que los resultados seran consistentes en diferentes ejecuciones, lo cual es

crucial para comparar modelos o para colaboraciones.

La Tabla 12 muestra los valores que se utilizaron como hiperparametros del Gradient
Boosting.

Tabla 12. Hiperparametros seleccionados para la regresion por Gradient Boosting.

Numero de estimadores Tasa de aprendizaje Estado aleatorio
1000 0.1 42

Validacion cruzada

La validacién cruzada es una técnica para evaluar el desempefio de modelos de aprendizaje
automatico. Divide el conjunto de datos en un numero especificado de partes (denominadas
pliegues), entrena el modelo en todas las partes excepto una, y luego evalia el modelo en la
parte restante. Este proceso se repite para cada pliegue, asegurando que cada parte se utilice
tanto para el entrenamiento como para la prueba.

e Numero de pliegues: Es el nimero de veces que el modelo sera entrenado y evaluado,

usando una parte diferente como conjunto de prueba cada vez.
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e Métrica: El coeficiente de determinacion R? es una métrica que indica qué tan bien las
predicciones del modelo se ajustan a los valores reales. Un valor de 1 indica un ajuste
perfecto, mientras que un valor de 0 indica que el modelo no realiza predicciones
mejores que simplemente tomar el promedio de los valores objetivos.

e Ndcleos del procesador: Utilizar todos los nucleos del procesador permite que el
proceso de validacidn cruzada se lleve a cabo de manera paralela, haciendo que la

evaluacién sea mas rapida.
Los hiperparametros para la validacidn cruzada se muestran en la Tabla 13.

Tabla 13. Hiperparametros seleccionados para la validacion cruzada por Gradient Boosting.

Numero de pliegues Métrica Nucleos del procesador
8 R? -1

Redes neuronales

Las redes neuronales son modelos computacionales inspirados en la forma en que las
neuronas bioldgicas en el cerebro humano se comunican y procesan la informacion. Estan
compuestas por capas de nodos, llamados "neuronas", que transforman los datos de entrada
en una salida. Las redes neuronales son especialmente Utiles para tareas donde las relaciones
entre las variables no son lineales. A continuacién, se describen algunos de los
hiperpardmetros mds relevantes para las redes neuronales:

e Numero de capas y neuronas: Determina la profundidad y anchura de la red. Una red
con mas capas y/o neuronas puede representar funciones mas complejas, pero
también es mas susceptible al sobreajuste y requiere mas datos para entrenar.

e Funcidén de activacién: Define la transformacidon que se aplica a la salida de cada
neurona. Las funciones comunes incluyen RelLU, sigmoid, tanh, y LeakyRelLU.

e Optimizador: Es el algoritmo utilizado para actualizar los pesos de la red durante el
entrenamiento. Ejemplos populares son SGD, Adam, y RMSprop.

e Tasa de aprendizaje: Controla la rapidez con la que el modelo se adapta a los datos.
Una tasa muy alta puede hacer que el entrenamiento no converja, mientras que una
tasa muy baja puede hacer que el entrenamiento sea demasiado lento.

e Tamafo de lote: Es el numero de muestras que se utilizan para calcular una
actualizacion de los pesos en cada iteracion del entrenamiento.

e Epocas: Representa el nimero de veces que el algoritmo de aprendizaje trabajara en

todo el conjunto de entrenamiento.
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e Regularizacién: Ayuda a evitar el sobreajuste afiadiendo una penalizacién a los pesos

de la red. Las técnicas comunes incluyen L1y L2.

e Descarte (dropout): Es una técnica de regularizacién que consiste en apagar

aleatoriamente un porcentaje de neuronas durante el entrenamiento.

La Tabla 14 describe las caracteristicas de la red neuronal utilizada.

Tabla 14. Estructura y caracteristicas detalladas de la red neuronal.

Caracteristicas

Descripcidn

Numero total de capas
Capa de entrada

Capa de normalizacién
Capa intermedia

Capa de salida

Numero total de neuronas
Funciones de activacion

Optimizador
Funcién de pérdida
Numero de épocas
Tamario de lote
Datos de validacion
Verbosidad

3 capas, 2 capas densas y una para normalizacidn del lote

64 neuronas

No tiene neuronas, es una capa de procesos (BatchNormalization)
LeakyReLU, capa de activacidn, no tiene neuronas propias

1 neurona. Funcion de activacion linear

65

RelLU para la capa de entada, linear para la capa de salida y LeakyRelLU
después de la normalizacion

Adam

Error cuadratico medio (MSE)

100

32

Si

1, para observar el progreso del entrenamiento
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1. Resultados y discusion

Considerando primero como variable de salida las noches reservadas en 2022 multiplicada
por la Tarifa diaria promedio en 2022, se compara una regresiéon hecha por un modelo de
redes neuronales y uno de los arboles de decisidn por gradient boosting, se comparan las
mismas métricas para ambos modelos. Los resultados se muestran en la Tabla 15.

Tabla 15. Andlisis comparativo de métricas entre los modelos evaluados para la variable de salida “Noches reservadas en 2022”
multiplicada por “Tarifa diaria promedio en 2022”

Métrica Red neuronal Arboles Red neuronal prueba  Arboles
entrenamiento entrenamiento Prueba
R? 0.8881 0.9934 0.7780 0.9251
RMSE 0.5365 0.1296 0.7772 0.4514
RAE 0.3554 0.0097 0.6774 0.0308
MAPE 4.5142 0.0101 6.2356 0.0341
Coeficiente Pearson 0.9668 0.9967 0.9122 0.9620

En general, los datos obtenidos en este estudio muestran resultados prometedores. En
particular, la métrica R?, que refleja la cantidad de variabilidad en la variable dependiente
explicada por las variables independientes, alcanzé un valor destacado de 0.9934. Este alto
valor se observd principalmente en los modelos basados en arboles, seguido por las redes
neuronales con 0.8881, cuando se consideran los datos de entrenamiento. Sin embargo, al
evaluar con los datos de prueba, el ajuste disminuyd, siendo especialmente notable en los
modelos basados en arboles, donde R? descendié a 0.7780, siendo un 7% menor en el modelo
de darboles. Al contrastar los resultados entre entrenamiento y prueba en estos modelos, la

significativa discrepancia en los valores de R? para los arboles sugiere un posible sobreajuste
en dicho modelo esto ya que los valores son considerablemente elevados.

El RMSE, que evalua la magnitud de los errores de las predicciones, reflejé un
comportamiento similar. En el entrenamiento, el modelo de arboles arrojé un valor de
0.1296, considerablemente mejor que el 0.5365 de la red neuronal. Sin embargo, al analizar
el conjunto de prueba, el error se incrementd para ambos modelos, siendo mas pronunciado
en la red neuronal con un RMSE de 0.7772 en contraste con el 0.4514 de los arboles.
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En cuanto al RAE y MAPE, métricas que nos proporcionan una perspectiva sobre el error en
términos absolutos y porcentuales, respectivamente, se reitera la tendencia observada
anteriormente: el modelo basado en arboles supera a la red neuronal en el conjunto de
entrenamiento, pero ambos ven disminuir su eficacia al enfrentarse al conjunto de prueba.

A pesar de los descensos mencionados, es crucial subrayar que el coeficiente de Pearson
sigue siendo sélido en el conjunto de prueba, con un valor de 0.9122 para la red neuronal y
0.9620 para el modelo basado en arboles, lo que indica una correlacién lineal fuerte entre las
predicciones y los valores reales.

El analisis grafico de los residuales constituye una parte esencial del proceso de evaluacién,
permitiéndonos determinar la confiabilidad de las predicciones. Estas representaciones
visuales ofrecen una capacidad intuitiva para inferir rdpidamente la calidad y caracteristicas
de nuestros modelos. Las Figuras 28 a 30 ilustran los resultados para el modelo basado en
arboles, mientras que las Figuras 31 a 33 muestran los resultados del modelo de redes
neuronales.

La Figura 28 presenta una comparativa entre las predicciones generadas con el modelo
basado en arboles y los valores reales del conjunto de prueba. Dado el elevado ajuste que
exhibe el modelo, la representacion grafica muestra una notable linealidad entre ambas
variables. Este comportamiento es precisamente el deseado y esperado en este tipo de
analisis grafico, subrayando la eficacia del modelo basado en darboles en su capacidad
predictiva.

Valores reales vs Predicciones (Conjuto de pruebas)
14

12

-
=1

Predicciones
@

1 H 12 1

8 10
Valores Reales

Figura 28. Comparativa entre las predicciones generadas por el modelo basado en arboles y los valores reales del conjunto de prueba.

La Figura 29 muestra un grafico de los residuales frente a las predicciones. Idealmente, en
este tipo de representaciones, se aspira a que los puntos en el diagrama de dispersion se
distribuyan de forma aleatoria, sin evidenciar ningun patrén especifico. La ausencia de
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patrones discernibles refuerza la confianza en la idoneidad del modelo y la pertinencia de los
datos seleccionados para este analisis.

Residuales vs Predicciones (Conjunto de pruebas)
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Figura 29. Grafica de dispersion de los residuales con respecto a las predicciones del modelo basado en arboles de decision.

Para la Figura 30, se presenta el histograma de normalidad de los residuales. Aunque no
muestra una distribucién perfectamente normal, se aproxima lo suficiente como para
considerarla aceptable para muchos andlisis estadisticos. La normalidad de los residuos es
crucial ya que, si se cumple, refuerza la confianza en las inferencias realizadas a partir del
modelo.

Histograma de los residuales (Conjunto de pruebas)
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Figura 30. Histograma de los residuales considerando el modelo basado en arboles de decision.
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La Figura 31 correspondiente a los resultados generados con la red neuronal e ilustra la
comparacion entre los valores reales y las predicciones. Aunque se distingue cierta tendencia
lineal, esta no es tan marcada como la que se manifiesta en la Figura 28. Esta observacién
grafica se reafirma, lo que se podria anticipar al analizar las métricas de R? presentadas en la
Tabla 15.

Valores reales vs Predicciones (conjunto de prueba)
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Predicciones
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@

4 6 8 10 12 1
Valores reales

Figura 31. Comparativa entre las predicciones generadas por el modelo basado en redes neuronales y los valores reales del conjunto
de prueba.

La Figura 32 se emplea para evaluar si los residuales se ajustan a una distribucién normal. Si
bien el histograma muestra indicios de normalidad, no es una coincidencia perfecta con la

distribucion tedrica.
Histograma de residuales (conjunto de prueba)
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100

Frecuencia
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Residuales

Figura 32. Histograma de los residuales considerando el modelo basado en redes neuronales.
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Finalmente, la Figura 33 muestra los residuales contra las predicciones. Al igual que en la
Figura 29, en esta figura no se puede observar algun patrén en el diagrama de dispersion.

Residuales vs Predicciones (Conjunto de prueba)

Residuales

& 8 10 12 14
Predicciones

Figura 33. Grafica de dispersion de los residuales con respecto a las predicciones del modelo basado en redes neuronales.

De manera general, los residuales para ambos modelos, el basado en redes neuronales y el
de arboles de decisién, muestran un comportamiento acorde a lo anticipado. Este ajuste es
indicativo de la adecuacién del modelo al conjunto de datos seleccionado. Manteniendo la
tendencia en la que los arboles de decisidn parecen ser un mejor modelo para el proyecto.

Uno de los beneficios de utilizar arboles de decisién radica en su capacidad para identificar y
destacar las variables mas significativas del analisis. En la Figura 34, se presenta un
histograma que destaca las 20 variables de mayor relevancia para el modelo junto con su
nivel de importancia correspondiente. Entre estas, es notable la prominencia de variables
como el nimero de reservas, la duracidon promedio de estancia y la cantidad de noches
disponibles a lo largo del afio.

Otro objetivo primordial del proyecto era determinar y prever las zonas mas propicias. Esta
regresidon, gracias a su naturaleza descriptiva, enfatiza ciertas areas urbanas, ya que se
categorizan como variables significativas. A modo de ejemplo, la Tabla 16 detalla diversas
zonas de la ciudad:

Tabla 16. Listado de zonas urbanas clave en relacion con la variable “Noches reservadas en 2022” multiplicada por “Tarifa diaria
promedio en 2022”.

Cddigo Zona de la ciudad
29 Plaza Andares

19 Av. El Coli

35 La Minerva

30 Acueducto
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Con base en el modelo de arboles de decisidn, las zonas reflejadas en la Tabla 16 son
reconocidas y frecuentadas tanto por habitantes longevos de la ciudad de Guadalajara como
por aquellos con cierta familiaridad con la misma. Este reconocimiento no solo respalda la
validez del modelo, sino que también se alinea con las expectativas previas del proyecto.

20 Variables mas significativas

Conteo de reservas en 2022

Duracion media de |a estancia en 2022
MNoches disponibles en 2022

Tipo de amreglo_1

Habitaciones

Maximo de huéspedes

Banos

Aire acondicionado_1

Latitud

Longitud

Estrellas

Alberca 1

Wimero de resefias i
i
i

Variable

Gimnasio y bienestar_1

Depdsito de seguridad (DOLARES)
Ciudad_29

Mascotas permitidas_1
Ciudad_19

Ciudad_35

Giudad 30 B Impartance

0o 0.1 02 03 04
Importancia

Figura 34. Histograma de las 20 variables de mayor relevancia y su nivel de importancia de acuerdo con el modelo basado en arboles
de decision.

Ahora se presenta el mismo analisis, pero tomando como variable de salida Unicamente a las
noches reservadas en 2022. Se presenta en la Tabla 17 las métricas para el nuevo modelo
generado.

Tabla 17. Analisis comparativo de métricas entre los modelos evaluados para la variable de salida “Noches reservadas en 2022”.

Métrica Red neuronal Arboles Red neuronal Arboles Prueba
entrenamiento entrenamiento prueba

R? 0.9416 0.9954 0.8292 0.9491

RMSE 0.2288 0.0639 0.3965 0.2163

RAE 0.2528 0.0105 0.3849 0.0316

MAPE Inf 167730831502.9111 inf 5042058472415.7680

Coeficiente 0.9798 0.9977 0.9230 0.9725

Pearson

En términos generales, y al igual que con las variables de salida analizadas anteriormente, el
analisis de las métricas sugiere que ambos modelos, redes neuronales y arboles de decision
por Gradient Boosting, han obtenido buenos resultados, aunque con diferencias notables
entre ellos. Especificamente, el coeficiente R?, que refleja cuanta variabilidad de la variable
dependiente es explicada por las variables independientes, muestra un excelente ajuste para
el modelo de arboles con un valor de 0.9954 durante el entrenamiento. Por otro lado, las
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Redes Neuronales también mostraron un ajuste fuerte, pero ligeramente inferior con un
valor de 0.9416. Sin embargo, cuando se analizaron con los datos de prueba, el R? para las
Redes Neuronales disminuyé a 0.8292, mientras que el de los drboles de decisién descendio
a 0.9491. Esta reduccién es una sefal de que el modelo de arboles, a pesar de su fuerte
rendimiento en el entrenamiento, podria estar ligeramente sobre ajustado.

El RMSE, que cuantifica el tamano de los errores de las predicciones, revela un patrén similar.
Durante el entrenamiento, el modelo de arboles tuvo un error significativamente menor de
0.0639 en comparacion con el 0.2288 de la red neuronal. Pero, al evaluar con el conjunto de
prueba, ambos modelos aumentaron el valor del error, aunque fue mas pronunciado en la
red neuronal con un RMSE de 0.3965, en comparacion con el 0.2163 obtenido con el método
de arboles de decision.

En cuanto a las métricas RAE y MAPE, que ofrecen una vision del error en términos absolutos
y porcentuales, se observa nuevamente una superioridad del modelo de arboles de decisidon
en el conjunto de entrenamiento. Pero, al enfrentarse a los datos de prueba, ambos modelos
presentaron un aumento en estos errores. Es importante mencionar que los valores de MAPE
muestran anomalias, posiblemente por calculos problematicos o valores cercanos a cero en
los datos.

Por ultimo, el coeficiente de Pearson, que mide la correlacidn lineal entre las predicciones y
los valores reales, se mantiene fuerte en el conjunto de prueba para ambos modelos. Las
redes neuronales obtuvieron un valor de 0.9230, mientras que el modelo de arboles logré un
valor de 0.9725, reafirmando la robustez de sus predicciones en relacién con los valores
verdaderos.

Para los nuevos modelos se hace también el andlisis de residuales. Las Figuras 35 a 37
contienen la informacion de los arboles de decisidon, mientras que las Figuras 38 a 40 la
generada por el modelo basado en redes neuronales.

La Figura 35 representa una comparativa entre los valores reales y las predicciones para el
conjunto de pruebas considerando el modelo de arboles de decisidon. En esta grafica, es
notable una tendencia lineal bastante clara, lo que concuerda con el alto grado de ajuste
observado previamente. Esta coherencia entre los valores reales y las predicciones subraya
la capacidad del modelo de arboles de decisién para generar estimaciones cercanas a los
valores reales.
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Valores reales vs Predicciones (Conjuto de pruebas)
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Figura 35. Comparativa entre los valores reales y las predicciones para el conjunto de pruebas considerando el modelo de arboles de
decision.

La Figura 36 presenta el histograma de los residuos. Aunque se observa una tendencia hacia
una distribuciéon normal, no se puede afirmar con certeza que los residuos sigan una
distribucién perfectamente normal.

Histograma de los residuales (Conjunto de pruebas)
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Figura 36. Histograma de los residuales considerando el modelo de arboles de decisién.

La Figura 37 muestra un diagrama de dispersién de las predicciones. No se distingue un
patrén definido y hay una notable dispersién entre los puntos.
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Residuales vs Predicciones (Conjunto de pruebas)
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Figura 37. Grafica de dispersion de los residuales con respecto a las predicciones del modelo basado en arboles de decision.

La Figura 38 muestra una comparativa entre los valores reales y las predicciones para el
conjunto de pruebas considerando el modelo de redes neuronales. Se puede observar que la
Figura 38 no exhibe la misma linealidad observada en la Figura 35. En esta, se percibe una
mayor linealidad para valores mas altos en comparacion con los mas bajos.

Valores reales vs Predicciones (conjunto de prueba)
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Figura 38. Comparativa entre los valores reales y las predicciones para el conjunto de pruebas considerando el modelo de redes
neuronales.

Por otro lado, el histograma de la Figura 39 sugiere un patrén que tiende a la normalidad; sin
embargo, al compararlo con el de la Figura 36, se desvia mas de lo anticipado.
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Histograma de residuales (conjunto de prueba)
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Figura 39. Histograma de los residuales considerando el modelo de redes neuronales.

Finalmente, para la Figura 40, no se observa ningln patrén en el diagrama de dispersion,
considerando esto como algo positivo.

Residuales vs Predicciones (Conjunto de prueba)
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Figura 40. Grafica de dispersion de los residuales con respecto a las predicciones del modelo basado en redes neuronales.

Teniendo en cuenta las observaciones de las Figuras 38, 39 y 40, es evidente que la aplicacion
de redes neuronales en este contexto presenta resultados mixtos. Por un lado, la Figura 38
indica una variabilidad en la linealidad dependiendo del rango de valores, mientras que la
Figura 39 muestra una tendencia hacia una distribucion normal, aunque no se alinea
perfectamente con las expectativas basadas en la Figura 36. La ausencia de patrones
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discernibles en el diagrama de dispersién de la Figura 40 es alentadora, ya que sugiere una
aleatoriedad en los errores, lo cual es deseable en modelos predictivos.

En el nuevo modelo, donde se utiliza como variable de salida las noches reservadas en 2022,
se han generado las 20 variables mas significativas para los arboles de decisiones. Estas
variables se visualizan en la Figura 41. Ademas, se destacaran las zonas de la ciudad que se
incluyeron en esta categoria, las cuales estan detalladas en la Tabla 18.

Tabla 18. Listado de zonas urbanas clave en relacion con la variable “Noches reservadas en 2022”.

Codigo Zona de la ciudad
29 Andares

43 Seattle

21 Galerias

42 Country

Es notable que, una vez mas, la variable mas significativa en relaciéon con las zonas es la
cercana a Plaza Andares. Este hecho resulta intrigante, considerando que Plaza Andares es
reconocida por ser una zona de alto costo. Adicionalmente, es interesante destacar que esta
es la Unica zona que se mantiene constante en ambos estudios.

20 Variables mas significativas

Duracion media de |a estancia en 2022
Conteo de reservas en 2022
Noches disponibles en 2022

Mimero de resefias
Latitud

Longitud

Estrellas

Ciudad_29

Depdsito de seguridad (DOLARES)
Tipo de amreglo_1

Aire acondicionado_1
Maximo de huéspedes
Mascotas permitidas_1
Banos

Variable

Estacionamiento_1

Ciudad_43
Ciudad_21
Habitaciones
Cludad_32 E Importance
Alberca_l
0.0 01 02 03 04 05 06 07

Importancia

Figura 41. Histograma de las 20 variables de mayor relevancia y su nivel de importancia de acuerdo con el modelo basado en redes
neuronales.
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4. CONCLUSIONES

4.1. Conclusiones

Con respecto al primer objetivo, que es desarrollar un modelo para predecir el nimero de
noches que se reservaria una locacién de Airbnb basandose en las caracteristicas presentes
en el conjunto de datos, los modelos utilizados mostraron resultados positivos. Las métricas
obtenidas son una clara evidencia de ello. Los arboles de decisién son una herramienta
prometedora para este tipo de datos, aunque muestra una fuerte tendencia al sobreajuste.

Los resultados con las redes neuronales mostraron ser positivos. Dada la naturaleza de los
datos con los que se contaba, no era de esperarse obtener ajustes sobresalientes. Cabe
mencionar que el Unico preprocesamiento que se realizé fue una normalizacién. A pesar de
la limitacién en la cantidad de datos, los resultados muestran que es posible hacer
predicciones con bastante precisién, lo cual fue un hallazgo importante.

En relacidn con el segundo objetivo, que busca predecir la utilidad que se podria obtener de
un alojamiento utilizando las mismas variables de entrada, los resultados fueron favorables
para ambos modelos. Sin embargo, vale la pena destacar que el valor obtenido para la
métrica MAPE resulto ser excepcionalmente alto. Esto podria sefialar que la férmula utilizada
para calcular este error no es adecuada para los datos utilizados en el entrenamiento. Sin
embargo, causa conflicto que no se haya observado este comportamiento en el primer
modelo. Esto sugiere que se deberia analizar en detalle el MAPE con respecto a estos datos.
A pesar de este inconveniente, ambos modelos mostraron un buen rendimiento. Aunque no
se descarta el potencial sobreajuste en los arboles de decision, en general, los resultados son
alentadores.

Una de las ventajas destacadas de los arboles de decision es la capacidad de identificar las
variables mas relevantes. Esta cualidad es especialmente valiosa cuando se trata de
identificar las amenidades mds atractivas para futuros anfitriones. Por ejemplo, al considerar
la ubicacion de las propiedades como una variable clave, el modelo puede discernir
eficazmente cudles son las zonas mas relevantes. Esta informacion es de gran utilidad, ya que
facilita la identificacion de las localidades mas prometedoras para enfocar inversiones en el
futuro.
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4.2. Trabajo Futuro

Los resultados que se obtuvieron en este proyecto son prometedores y refuerzan la idea de
gue el andlisis que se ha propuesto podria ser una estrategia eficaz para dirigir inversiones
en Airbnb. Durante el desarrollo del proyecto resultaron varios desafios, uno de ellos fue la
reduccidn de la base de datos a la mitad de las observaciones debido a los valores faltantes.
Esta es un area de oportunidad para futuros trabajos. Implementar algiin método para
completar la informacién faltante de manera que continte siendo representativa para el
estudio seria una mejora que podria incrementar la confiabilidad de los modelos predictivos
desarrollados.

Otra area de oportunidad seria explorar mas el modelo basado en redes neuronales ya que
ha demostrado gran capacidad para manejar datos de diferentes naturalezas y problemas
complejos logrando disminuir el sobreajuste. Ademas, se pueden considerar otras métricas
de desempeno para validar el modelo.

Existen diversos sitios en internet que contienen analisis de datos de Airbnb e incluyen mapas
de las zonas analizadas, lo que proporciona una perspectiva mas clara de los resultados. Un
trabajo futuro seria adoptar esta técnica y agregar mapas detallados al analisis que ya se hizo
en el desarrollo del proyecto. Esto permitiria ofrecer a los clientes una vision mas amplia y
detallada de las oportunidades de mercado.

Finalmente, falta llevar el proyecto a bases de datos de otros lugares, para hacer los ajustes

necesarios y saber si los resultados se siguen manteniendo, con la metodologia establecida
en este proyecto.
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