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Resumen

Resumen— Predecir el valor de trade-in de un automévil es una tarea compleja, mas adn
cuando no se puede analizar en detalle por un profesional pues se busca una evaluacién
rapida, pero también, robusta. Desarrollar una solucién basada en aprendizaje de maquinas
es axiomatico, sin embargo, lidiar con atributos de entrada de alta dimensionalidad e
insuficientes datos para entrenar modelos que aprendan directamente a predecir valores
de trade-in hacen de esta tarea un gran desafio. En esta memoria, se propone un modelo
que predice valores de trade-in mediante la transferencia del conocimiento adquirido para
predecir precios de lista.

Palabras Clave— Aprendizaje de Maquinas, Aprendizaje Profundo, Transferencia de Cono-
cimiento, Aprendizaje Ensamblado

Abstract

Abstract— Predicting the trade-in value of an automobile is a complex problem, even
more so when it cannot be analyzed in detail by a professional as a quick, but also robust,
evaluation is sought. Developing a machine learning based solution is axiomatic, however,
dealing with high dimensionality input attributes and lack of data to train models that
directly learn to predict trade-in values makes this task a great challenge. In this paper, we
propose a model that predicts trade-in values by transferring the knowledge acquired to
predict list prices.

Keywords— Machine Learning, Deep Learning, Transfer Learning, Ensemble Learning



Glosario

DI: Departamento de Informatica.

IA: Inteligencia Artificial.

ML: Machine Learning.

TSPO: Two-stage prediction-oriented.

TSPOS: Two-stage prediction-oriented Stacking.
TSRO: Two-stage representation-oriented.

TSROS: Two-stage representation-oriented Stacking.
UTFSM: Universidad Técnica Federico Santa Maria.
XAl: Explainable Artificial Intelligence.

S: Conjunto de datos.

X': Espacio de atributos.

Y: Espacio de salida.

‘H: Espacio de hipétesis.

¢: Funcion de pérdida.

J: Funcion de costo.

I: Namero de atributos.

M: Numero de datos de entrenamiento.

N': Numero de modelos base en un ensamblado.

FNN: Feedforward Neural Network.
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PREDICCION DE VALORES DE INTERCAMBIO DE AUTOMOVILES MEDIANTE ESTRATEGIAS DE TRANSFER
LEARNING

Introduccion

Con el aumento continuo del nimero de automaéviles particulares y el crecimiento del mer-
cado de automoviles de segunda mano la necesidad de modelos matematicos para predecir
el precio de automoviles es cada vez mas importante para empresas del rubro automovilis-
tico. El precio de un automovil de segunda mano es un aspecto clave para el éxito de una
transaccion, tanto para compradores como para vendedores. Para los compradores, conocer
el precio de los automéviles usados permite negociar con tranquilidad; para los vendedores,
evaluar el valor residual de los automoviles usados puede ayudarles a fijar precios razona-
bles.

Como consecuencia, el trade-in, i.e. intercambio de automoviles, se ha posicionado como
una modalidad popular para adquirir un nuevo automovil. Esta alternativa permite ofrecer
un automoévil como parte del medio de pago para adquirir uno nuevo. En este contexto, toma
relevancia el valor de trade-in: el precio que se le asigna al automovil que se ofrece como
parte del medio de pago de manera acordada entre un concesionario y un cliente. En Seez,
una empresa que vende automéviles de manera 100 % online en Dinamarca y que esta en
transicion a ser un proveedor de servicios Saas, el proceso que determina el valor de trade-in
se realiza de forma manual, lo que requiere una gran dedicacién del equipo de ventas para
estudiar el mercado y negociar con los concesionarios.

El uso de aprendizaje de maquinas para predecir precios es una aplicacién de larga data. A
pesar de su simple formulacién como un problema de regresion, lidiar con la incertidumbre
intrinseca del mercado es un desafio colosal que implica definir minuciosamente los atribu-
tos de entrada y mantener los modelos actualizados con datos vigentes. En esta investiga-
cion, se propone un modelo de aprendizaje de maquinas para predecir valores de trade-in
utilizando técnicas de transferencia de aprendizaje.

La presente memoria pertenece al area de Inteligencia Computacional del Departamento de
Informatica de la Universidad Técnica Federico Santa Maria y consta de 5 capitulos. En el ca-
pitulo 1 se define exhaustivamente el problema. En el capitulo 2 se discute el marco teérico.
En el capitulo 3 se propone la solucion. En el capitulo 4 se valida la solucién. Finalmente, en
el capitulo 5 se plantean las conclusiones de la presente memoria considerando los alcances
y limitaciones de la solucion planteada.
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Capitulo 1
Definicion del problema

En esta seccion se definen las componentes fundamentales del problema abordado en la
presente investigacion. Se comienza explicando el contexto del problema, el cual queda en
gran parte definido por la empresa Seez y su servicio de trade-in que permite a los usuarios
ofrecer sus automoviles actuales como parte de pago para adquirir uno nuevo. Luego, se
describe el funcionamiento actual del proceso que permite obtener un valor de trade-in,
para posteriormente, identificar las principales dificultades en él. Finalmente, se definen los
objetivos y alcance de la presente investigacion.

1.1. Contexto

Seez es una empresa de Dubai que esta revolucionado la industria automotriz cambiando
la forma en que las personas buscan y compran automoviles de manera 100 % online. Ac-
tualmente, su Marketplace funciona en Dinamarca y fue la primera plataforma online para
adquirir automoviles en tal pais. Es una empresa joven y en rapido crecimiento, actualmente
tiene mas de 5.000 usuarios por dia y ha digitalizado a los dos mas grandes concesionarios
automotrices de Dinamarca y mas de 40 en total, vendiendo y entregando méas de 100 auto-
moviles hasta la fecha. A pesar de esto, su modelo de negocios ha evolucionado con el tiempo
y la empresa esta en transicion a ofrecer servicios como Software-as-a-Service (SaaS) para
la industria automotriz enfocandose en su producto SeezPAD (Platform Admin Dashboard):
un centro de control desde donde un vendedor puede gestionar, editar y cerrar las érdenes
de sus clientes. SeezPAD fue disefiado para apoyar a los concesionarios automotrices en su
transicion a un enfoque digital, es una extension digital de la oficina trasera de cada sala de
exhibicion y un facilitador para cada vendedor.

Mediante su modalidad de trade-in, i.e., intercambio, Seez permite a los usuarios ofrecer sus
automoviles actuales como parte de pago para adquirir uno nuevo. Este servicio permite a
los usuarios actualizar sus automoviles sin la necesidad de gestionar ni la venta ni la entrega
de los mismos, pues Seez también se encarga del retiro del automovil. El proceso actual para
obtener un valor de trade-in es manual y es realizado por el equipo de ventas de Seez, es
decir, para cada nueva solicitud de trade-in se invierte considerable tiempo en estudiar el
mercado y en negociar con los diferentes concesionarios automotrices.

El servicio de trade-in es crucial para Seez; el 72 % de las ventas totales han sido completadas
utilizando este servicio. De esta forma, es de esperarse el gran interés por desarrollar una
solucién basada en aprendizaje de maquinas que permita predecir el valor de trade-in para
un automovil y asi acelerar el estudio de mercado llevado a cabo por el equipo de ventas y,
por ende, comunicar la oferta a los usuarios mas rapidamente. Ademas, en el contexto Saas,
la prediccion de valores de trade-in destaca como una de las caracteristicas mas deseables
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de SeezPAD para los concesionarios y vendedores de automéviles.

1.2. Situacion actual

Tal como se menciono6 en la seccién Introduccion, el proceso actual para generar un valor de
trade-in es manual. La figura 1 detalla el proceso como un diagrama de flujo:

Inicio

!

Completar detalles Obtener la meior Informar oferta
del automovil y oferta ! ——»/al cliente mediante
datos personales SeezPAD

! I

Negociar con

Enviar solicitud al ; .
concesionarios

equipo de ventas

automotrices
, Faltan datos? No——| Investigar el
’ mercado
3 Solicitar datos al Esperar la
Si i respuesta del
cliente !
cliente

Figura 1: Proceso para obtener un valor de trade-in
Fuente: Elaboracién propia

Si bien el diagrama de flujo no representa visualmente un proceso extenso, es importante
considerar que las etapas Investigar el mercado y Negociar con concesionarios automotrices
requieren una cantidad significativa de tiempo.

1.3. Problematicas

El tiempo invertido en estudiar el mercado para cada solicitud de trade-in es elevado e inde-
terminado, como consecuencia el tiempo de espera para que un cliente obtenga una oferta
a su solicitud de trade-in es incierto. Ademas, el proceso actual depende de terceros ya que
el automovil intercambiado es finalmente comprado por un concesionario automotriz y se
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debe negociar para obtener el mejor precio. Finalmente, este proceso no escala bien consi-
derando un tamano fijo para el equipo de ventas. Asi, quedan en evidencia las principales
dificultades del flujo actual para obtener un valor de trade-in.

Disefar un modelo de aprendizaje de maquinas supervisado utilizando un conjunto de da-
tos etiquetado parece ser un enfoque evidente y prometedor para predecir valoraciones de
trade-in, sin embargo, en el contexto actual de Seez esta soluciéon no esta exenta de desa-
fios. El volumen de datos disponible de valores de trade-in no es suficiente para entrenar
directamente un modelo de aprendizaje de maquinas para predecir estos valores de manera
precisa considerando las distintas marcas y modelos de automoviles presentes en el merca-
do de Dinamarca. De hecho, actualmente este conjunto de datos no supera los 500 datos.
Por otro lado, se encuentra disponible una variedad de conjuntos de datos de gran volumen
y de distintos sitios web de Dinamarca con precios de lista de automdviles, i.e., precios fija-
dos por los duenos para la venta de sus automoviles. Si bien el precio de lista y el valor de
trade-in siguen distribuciones distintas, el precio de lista aporta una valiosa informacién a la
hora de predecir valores de trade-in.

Los datos de marcas y modelos de automéviles tienen una gran dimensionalidad y son jerar-
quicos. En el mercado automotriz de Dinamarca conviven mas de 40 marcas de automoviles,
en donde cada una tiene 25 modelos en promedio y cada modelo tiene por lo general 3 0 mas
configuraciones (el mismo modelo con diferente transmision, potencia del motor o tipo de
combustible por ejemplo). Asi, el nimero de atributos categoricos necesarios para modelar
cada uno de los vehiculos son al menos 3000. Esta simple observacion tiene una importante
consecuencia en el contexto de aprendizaje de maquinas: a medida que consideramos mas
marcas, modelos y configuraciones de automoviles, el espacio de atributos se vuelve cada
vez mas disperso y, por ende, el nimero de datos necesarios para obtener un modelo con
buen rendimiento aumenta exponencialmente. Este clasico problema es conocido como la
maldicién de la dimensionalidad y ha sido ampliamente estudiado en la literatura.

En el siguiente arbol se sintetiza la definicién inicial del problema mediante la identificacion
del problema central, sus causas y sus efectos:

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Disenar y evaluar modelos de aprendizaje de maquinas para la prediccion de valores de
trade-in mediante técnicas de transferencia de aprendizaje.
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1. Proceso manual para la evaluacion de
solicitudes de trade-in

2. Tiempo elevado e indeterminado invertido

Efect "
ectos en estudiar el mercado

3. Tiempo de espera incierto para los usuarios.

4. Proceso dependiente de terceros

Problema central Ausencia de un sistema inteligente, automatizado
y robusto para la prediccién de valores de trade-in

A

1. Volumen de datos insuficiente de valores
Causas trade-in para entrenar un modelo "directamente"

2. Maldicién de la dimensionalidad

Figura 2: Arbol del problema
Fuente: Elaboracién propia

1.4.2. Objetivos especificos

1. Proponer y evaluar diferentes técnicas de modelamiento para la predicciéon de valores
de trade-in segun indicadores clave del negocio.

2. Proveer interpretabilidad a los modelos de aprendizaje con XAl para entender sus de-
cisiones y determinar la confiabilidad de sus predicciones.

3. Garantizar la reproducibilidad de los experimentos mediante una documentacion ade-
cuada y un codigo legible y modular.

1.5. Alcance

El alcance de la presente memoria abarca desde el entendimiento del negocio de Seez hasta
el despliegue de los diferentes modelos de aprendizaje de maquinas, pasando por las eta-
pas de entendimiento de los datos, preparacion de los datos, modelamiento y evaluacion. El
resultado esperado de la presente investigacién es un conjunto de modelos bien documen-
tado que predicen valores de trade-in de manera precisa utilizando técnicas de transferencia
de aprendizaje para aprovechar los datos disponibles. Ademas, se enfatiza la importancia de
desplegar al menos uno de estos modelos, poniéndolo en marcha y haciéndolo accesible
para los usuarios, lo que permitira la aplicacion practica de los resultados obtenidos y pro-
porcionara un entorno en el que se puedan validar y utilizar las predicciones generadas en
situaciones del mundo real.
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Capitulo 2
Marco conceptal

En esta seccién se plantea el marco conceptual de la presente investigaciéon definiendo
exhaustivamente los conceptos fundamentales en los cuales se sostiene la solucién plan-
teada en el capitulo 3.

2.1. Ciencia de datos

El objetivo de la ciencia de datos es mejorar la toma de decisiones basandose en conocimien-
tos extraidos de grandes conjuntos de datos. Como un campo multidisciplinario, engloba un
conjunto de principios, definiciones de problemas, algoritmos y procesos para extraer patro-
nes no obvios y Utiles a partir de grandes conjuntos de datos [Kelleher y Tierney, 2018].

CRISP-DM [Wirth y Hipp, 2000] es un método estandar, iterativo y flexible para orientar pro-
yectos de mineria de datos. La principal ventaja de CRISP-DM es que fue disenado de manera
independiente a cualquier software, empresa o técnica de analisis de datos. El modelo ge-
nérico contempla 6 fases:

Data
Understanding

Business
Understanding

Data
Preparation
y

Deployment

y

Modelling

Evaluation

Figura 3: Fases del proceso CRISP-DM
Fuente: [Wirth y Hipp, 2000]

A continuacion, se describe cada fase brevemente:

» Entendimiento del negocio: La fase inicial se enfoca en comprender los objetivos y
requerimientos del proyecto desde un punto de vista del negocio para luego definirlos
como un problema de mineria de datos.
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= Entendimiento de los datos: La segunda fase se enfoca en recolectar, describir, explo-
rar y analizar los datos de distintas fuentes con el objetivo de descubrir los primeros
patrones en ellos e identificar problemas en la calidad de los datos.

m Preparacion de los datos: La tercera fase se enfoca en construir los conjuntos de datos
finales a partir de los conjuntos de datos sin procesar recolectados en la fase anterior.

= Modelamiento: La cuarta fase se enfoca en disenar, seleccionar y aplicar distintas téc-
nicas de modelamiento.

» Evaluacion: La quinta fase se enfoca en evaluar minuciosamente la calidad de los mo-
delos, revisar el proceso y determinar los siguientes pasos.

m Despliegue: La Gltima fase se enfoca en implementar el modelo en un entorno de pro-
duccion, establecer un plan para el monitoreo y mantenimiento del proceso, y elaborar
una documentacién.

Una alternativa moderna a CRISP-DM es Team Data Science Process [Microsoft, 2021], sin
embargo, no se ajusta al contexto del presente proyecto.

2.2. Sistemas de Aprendizaje de Maquinas

En un reciente libro [Huyen, 2022], se propone una perspectiva integral y sistémica en re-
lacién al ML, que va mas alla del enfoque puramente algoritmico y matematico. La figura 4
ilustra un diagrama detallado que muestra los componentes clave de un sistema de ML, asi
como los elementos externos que interacttian con dicho sistema. Entre estos componentes
externos, se destacan los requerimientos del negocio que generan la necesidad y fundamen-
tan el desarrollo de proyectos basados en ML, asi como los usuarios finales que interacttian
con el sistema a través de diversas interfaces disenadas especificamente para facilitar la co-
municacién y el intercambio de informacion.

La importancia de esta vision sistémica en un sistema de ML radica en la necesidad de con-
siderar de manera holistica todos los componentes esenciales para el éxito de un proyecto
de ML, incluyendo infraestructura, datos, ingenieria de atributos, algoritmos de ML, evalua-
cion, despliegue, monitoreo y actualizacién de légica. Adoptar este enfoque integral permite
abordar de manera eficiente los desafios y problematicas asociadas a cada componente, y
reconocer las interdependencias que existen entre ellos.

Una vision sistémica facilita la identificacion de cuellos de botella, ineficiencias y posibles
mejoras en cada etapa del proceso de desarrollo e implementacion del sistema de ML. Ade-
mas, permite un mayor entendimiento de cémo las decisiones tomadas en un area pueden
afectar el rendimiento y la funcionalidad del sistema en su totalidad. Por ejemplo, la calidad y
diversidad de los datos pueden tener un impacto significativo en la efectividad del algoritmo
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de ML seleccionado, y a su vez, la evaluaciéon y despliegue adecuados del sistema pueden
asegurar que el mismo cumpla con los requerimientos del negocio y las expectativas de los
usuarios.

En Gltima instancia, adoptar una visidon sistémica en un sistema de ML puede mejorar sig-
nificativamente la calidad y eficacia del proyecto, al garantizar que todos los componentes
y procesos involucrados estén alineados y funcionen de manera eficiente y coherente pa-
ra cumplir con los objetivos establecidos. Esta perspectiva holistica también promueve una
mayor transparencia y responsabilidad, ya que permite a los interesados comprender me-
jor como cada componente contribuye al éxito del proyecto y asegurar que se aborden las
preocupaciones éticas y legales asociadas al ML.

O —
@ Chapter 11
ML system

ML system Y
- BNV Deployment, monitoring, updating of Iogics]
T —

Chapter6
engineering | | ML algorithms || Evaluation
Business
requirements Data Chapters3&4

—
*q Entire book Infrastructure Chapter10

ML system

developers
| S —

Figura 4: Componentes de un sistema de ML
Fuente: [Huyen, 2022]

2.3. Aprendizaje de maquinas

El aprendizaje de maquinas se define como un conjunto de métodos que pueden automati-
camente detectar patrones en datos y luego utilizar esos patrones descubiertos para prede-
cir datos futuros o para realizar otro tipo de toma de decisiones bajo cierta incertidumbre. En
este contexto, el aprendizaje es clave y en [Mitchell, 1997] se provee una especifica defini-
cion: "Se dice que un programa de computador aprende de una experiencia £/ con respecto
a una clase de tareas 7'y medida de desempeio P, si su desempeio en las tareas 1', medi-
do mediante P, mejora con la experiencia E”. Extendiendo esta definicion, el “programa de
computador” es un modelo M que aprende mediante un algoritmo de aprendizaje A.

La tarea T define qué aprendera a hacer M. Por ejemplo, podriamos estar interesados en
desarrollar un modelo que clasifique un tweet como ofensivo o no ofensivo, o bien, en un
modelo que estime el niimero de reproducciones que tendra un video de Youtube en el dia
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que es publicado. "La medida de desempefio P indica cuan habil es M para realizar 7. Si-
guiendo el ejemplo anterior para el modelo que clasifica un tweet, podriamos definir P como
el porcentaje de tweets clasificados correctamente, de esta forma si el porcentaje es cercano
al 100 % diriamos que M es un modelo con buen desempefio. La medida de desempefio P
depende de la tarea T, sin embargo, para una misma tarea 7' se podrian utilizar distintas
medidas de desempefio.

La experiencia E define como M aprendera a realizar T'. De manera general, E se puede
clasificar como aprendizaje supervisado o aprendizaje no supervisado.

2.4. Aprendizaje supervisado

2.4.1. Definiciones

El aprendizaje supervisado es el tipo de aprendizaje mas usado en la practica. En este marco,
un algoritmo aprende una hipétesis f: X — ) utilizando un conjunto S = {(z,,, ym) }_;
de datos entrenamiento, en donde X es el espacio de atributos e ) el espacio de salida.
Cada instancia del conjunto de entrenamiento (x,,, y,,) estd compuesta por un vector de
atributos de entrada «,,, y una salida y,,,. Generalmente, las entradas x,,, corresponden a un
vector numérico y las salidas y,,, son categoricas para un problema de clasificacién, o bien,

reales para un problema de regresion.

El espacio de hipoétesis H es el conjunto de posibles hipétesis que un algoritmo de aprendi-
zaje A podria obtener a partir de un conjunto de entrenamiento. Considerando una familia
de hipétesis f(x; w) parametrizadas por un vector de pardmetros w € W, el espacio de
hipétesis se puede definir como H = { f(x; w); w € W}.

El principal desafio del aprendizaje supervisado es aprender una hipotesis y = f(x;w) a
partir del conjunto de entrenamiento S de tal forma que f tenga la capacidad de predecir
correctamente entradas x; futuras, es decir, que no han sido vistas antes. Esta propiedad
clave se llama generalizacion.

La medida de desempefio P en el contexto de aprendizaje supervisado recibe el nombre de
funcién de pérdida. De manera general, se puede definir como una funciéon /: R x Y — R
que asigna una penalizacién a una prediccion f(x; w) en funcién de cuanto difiere respecto
a la verdadera salida y. Intuitivamente, si f(x; w) = y entonces {(y, f(z;w)) = 0 pues la
prediccion fue exacta. Al aplicar £ a un conjunto de entrenamiento obtenemos la funcién de
costo J(w):

J(w) = (Y, f(@m; w)). (1)

m=1
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2.4.2. Regresion lineal

Nuestra definicion actual de un algoritmo de aprendizaje como un algoritmo que es capaz
de mejorar el rendimiento de un programa de computador en una tarea 7' a través de una
experiencia F es un tanto abstracta. Para materializar estos conceptos se presenta un algo-
ritmo de aprendizaje fundamental: la regresidn lineal. Tal como su nombre lo sugiere, este
algoritmo resuelve un problema de regresion, i.e. y € R, y su salida es una funcion lineal de
la entrada € R’:

I
flx;w) = b—l—Zwixi. (2)

i=1

Alternativamente, f(x;w) se puede escribir como f(x;w) = wTx considerando w y x
como vectores columnas y xy = 1 para considerar el parametro b en el primer elemento de
w.

Los parametros w; y b son los valores que definen a un modelo de regresion lineal, es decir,
los que instancian una hipétesis desde . Notar que un modelo de regresion lineal siempre
tiene n + 1 parametros, donde n es el nUmero de atributos de la entrada. Intuitivamente,
estos parametros se deben aprender desde un conjunto de entrenamiento. La funcién de
pérdida estandar para este algoritmo es la pérdida cuadratica {(y, f(z; w)) = (y— f(z; w))?
y en el entrenamiento se minimiza el error cuadratico medio sobre S:

1M 1M
mzl m:l
Para minimizar J basta resolver V,,J = 0. La siguiente demostracién se basa en

[Goodfellow et al., 2016] y descompone S en una matriz X cuyas filas son las entradas x,,
y un vector y cuyos elementos son las salidas y,,,.

Vwl =0
Vet g —yl2=0
wmy Yl =
1
LYl Xw -yl =0
m

Vu(Xw —y) (Xw —y) =0

Ve X" Xw - 2w XTy+yy" =0

2X"Xw —-2XTy=0
(XTX) ' Xy = w. (4)
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El sistema de ecuaciones cuya solucién viene dada por 4 es conocido como ecuaciones nor-
males.

De esta forma, solo basta computar 4 para instanciar el modelo de regresién lineal 6ptimo
para X. Por supuesto, esta computacion no es trivial y ademas no todos los algoritmos de
aprendizaje tienen una expresion analitica para sus ecuaciones normales. Es necesario un
algoritmo mas general para solucionar V,,J = 0.

2.4.3. Descenso del gradiente

El gradiente descendiente es un algoritmo de optimizacién que utiliza la informacion de la
derivada para obtener un 6ptimo. De manera general, podemos minimizar una funcién f ()
moviendo z en pequefios pasos en la direccién contraria al signo de f’(z). En el contexto de
aprendizaje supervisado, cada paso se calcula considerando el gradiente V,,J y una tasa de
aprendizaje o que controla el “tamano de cada paso”.

Algorithm 1 Gradiente descendente

Require: epochs
141
while 7 < epochs do
w; w1 — aVy, ,J
11+ 1
end while

Es importante notar que cada actualizacién de w es proporcional al error cometido en ca-
da iteracion. De esta forma, a medida que w converge al 6ptimo w* los elementos de w
cambiaran cada vez menos.

Por lo general este algoritmo obtiene minimos locales, sin embargo, sila funcion .J es convexa
solo existe un 6ptimo global. Ademas, el algoritmo 1 es la versidon tradicional de gradiente
descendente.

2.4.4. Arboles de decisién

Los Arboles de Clasificacion y Regresion, conocidos por sus siglas en inglés como CART o sim-
plemente como arboles de decision, pertenecen a una familia de modelos no paramétricos.
Estos se caracterizan por estructurarse a través de un conjunto de reglas de decisiéon anida-
das, facilitando asi la interpretacion y analisis de los datos. La operatividad de estos arboles
se define de manera recursiva, dividiendo el espacio de atributos, denotado como X/, en
distintas regiones y estableciendo un modelo local en cada una de ellas.
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En el proceso de construccién del arbol, cada nodo j juega un papel crucial, en este, un
atributo especifico d; se compara con un valor umbral u;. Dependiendo del resultado de
esta comparacion, la instancia se dirige hacia la izquierda o hacia la derecha, es decir, si d; es
menor o mayor que u;, respectivamente. Al alcanzar las hojas del arbol, se asigna una salida
Unica para todas las entradas que convergen en esa regién particular de X, estableciendo
asi la prediccion final.

Formalmente, podemos definir un arbol de regresién como:

T
f@:0) =) pl(z € Ry). (5)
t=1

Donde R; representa la regién determinada por el nodo terminal ¢ y p; su prediccion corres-
pondiente. Definimos el conjunto de parametros 8 como 8 = {(R;,p;) : t = 1,..., T},
siendo 7" el niUmero total de nodos terminales. Es esencial destacar que la determinacion de
la regién R, involucra una serie de decisiones acumulativas tomadas a lo largo del camino
desde el nodo raiz hasta alcanzar el nodo hoja t. Ademas, p; se suele definir como:

M
. ym]l(a:m c Rt>
pt_z 1(xm € Ry) (©)

m=1

Como se ha senalado en secciones anteriores, la formulacion de una funciéon de costo es
un paso crucial para orientar el proceso de entrenamiento. En el contexto de los arboles de
decision, el objetivo es minimizar la siguiente funcion de costo:

T

JO)=>" > (y—p)* (7)

t=1 (z,y)eR

No obstante, esta funcién presenta una considerable limitacién: no es diferenciable. Esto se
debe a que el aprendizaje involucra la determinacion de una estructura discreta, la del arbol,
lo que introduce discontinuidades en la funcién. Esta particularidad conduce a la adopcion de
estrategias alternativas en la practica estandar, recurriendo a algoritmos voraces que cons-
truyen el arbol de manera iterativa, anadiendo un nodo en cada paso. Algunos algoritmos
clasicos que emplean esta estrategia son CART, C4.5 e ID3.

2.5. Aprendizaje por ensambles

El aprendizaje por ensambles es una estrategia en aprendizaje automatico donde, en lugar
de utilizar un Unico modelo f(x; @) para predecir la salida y, se emplea un conjunto de
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N modelos base de baja precision { f1, f2, ..., fn}. En términos generales, un modelo de
ensamble se define como:
X
F(;0) = - ;fm; 0,). (8)

El principio fundamental de esta estrategia es que al combinar multiples modelos heterogé-
neos de baja precision, es posible obtener un modelo compuesto de alta precisién. Los mo-
delos base f,, se denominan cominmente como aprendices débiles o weak learners, carac-
terizados por su incapacidad para aprender patrones complejos, ofreciendo un rendimiento
solo marginalmente mejor que una asignacion aleatoria. A pesar de esto, estos aprendices
débiles son computacionalmente eficientes y faciles de entrenar. El modelo compuesto F' es
conocido como el modelo meta.

Uno de los conceptos centrales en el aprendizaje por ensambles es la descomposicion de la
ambigliedad [Audhkhasi et al., 2013], o ambiguity decomposition en inglés. Considerando
un par Unico (x,y) y percibiendo F'(x) como una variable aleatoria de la cual tomamos
una muestra de tamafno N, donde cada instancia f,, tiene una probabilidad w,, de ocurrir,
podemos expresar el error cuadratico medio de F'(x) como:

Ely - F(z))* = El(y - F(x))*] = V[F()]. (9)

Dado que y es constante y la varianza no se altera con traslaciones, podemos reformular la
ecuacion anterior como:

Ely — F(z)] = El(y — F(®))’] - V[F()]. (10)

Finalmente, aplicando el teorema conocido como ley del estadistico inconsciente, o LOTUS
por sus siglas en inglés, logramos expresar E[(y — F(x))?] como el valor esperado de una
funcién g(r) = (y — )?, aplicada a la variable aleatoria F'(x):
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Ely - F(2)]* = Elg(F(x))] - V[F()]

= wag(fu(x) — V[F()]

= waly — ful@))’ = V[F(z)]

=D wnly = fa(@)) = 3 walfulw) = Fl@))*

(11)

A partir del segundo término, conocido como término de ambigliedad, observamos que es
factible reducir el error cuadratico medio de F'(x) incrementando la varianza individual de
los aprendices débiles f,,.

Los principales métodos para construir modelos de ensamblado son Bagging, Boosting y
Stacking. Brevemente, describiremos cada uno de ellos:

m Bagging: Este método involucra generar multiples subconjuntos del conjunto de datos
de entrenamiento utilizando muestreo con reemplazo, y luego entrenar un modelo ba-
se en cada uno de estos subconjuntos. Las predicciones finales se obtienen mediante
votacién para problemas de clasificacién o promediando las predicciones para proble-
mas de regresion. Este enfoque ayuda a reducir la varianza y evitar el sobreajuste.

= Boosting: En esta técnica, los modelos se entrenan secuencialmente, con cada modelo
intentando corregir los errores de sus predecesores. Esto da como resultado un mo-
delo compuesto que es una suma ponderada de modelos débiles, enfocandose dina-
micamente en las instancias mas dificiles de predecir a medida que el entrenamiento
progresa.

m Stacking: Aqui, varios modelos base son entrenados inicialmente y luego se utiliza un
modelo meta para combinar sus predicciones y generar predicciones finales. Este mo-
delo meta aprende cdmo asignar pesos 6ptimos a las predicciones de los modelos base
para obtener predicciones finales mas precisas.

Cada una de estas estrategias brinda una manera distinta de conjuntar modelos mas simples
para formar uno mas preciso y robusto. En los capitulos subsiguientes, desglosaremos con
mas detalle las particularidades y beneficios de algunos de estos métodos.
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2.6. CatBoost

CatBoost [Prokhorenkova et al., 2019], una libreria desarrollada por Yandex, define el esta-
do del arte de gradient boosting. Sus autores proponen dos principales contribuciones: una
mejora al algoritmo estadisticos de salida, target statitics (TS) en inglés, y una mejora al
algoritmo gradient boosting. Ambas técnicas utilizan una permutacién para evitar un tipo
especial de target leakage, identificado por los autores como shift prediction, presente en
todas las técnicas de gradient boosting e implementaciones de TS.

Target statistic Un estadistico de salida es una técnica para codificar un atributo categorico
xﬁn mediante un atributo numérico x,(n) que representa una estadistica de la salida y aso-
ciada a las instancias del conjunto de entrenamiento S con valor xm) en el atrlbuto 7. Una
eleccion comuin es simplemente utilizar el valor esperado de la salida: 2 = E[y|z® (1)]
Este estimador es ruidoso para categorias de baja frecuencia [Prokhorenkova et al., 2019],
normalmente se suaviza utilizando un apriori p:

_ffj(l) 2]71 ( j yj) p (12)

M i i
> im1 ]l(xfﬂ) = xg)) +a

Considerando un parametro o > 0. Por simple inspeccion, es evidente la fuga en la sali-
da al computar 7 utilizando Ym. Una solucién simple seria no utilizar y,, cuando se esta
calculando 7 xm, es decir, computar el estadisitco de prueba utilizando S\ z,,, sin embargo,
sorprendentemente esta medida no previene la fuga [Prokhorenkova et al., 2019].

CatBoost plantea una estrategia mas efectiva, denominada Ordered TS, para calcular un es-
tadistico de salida sin cometer una fuga en la salida al tomar inspiracion del aprendizaje en
linea introduciendo un tiempo artificial mediante una permutacion o de los datos de entre-
namiento S. De esta forma, se utilizan todos los datos histoéricos S,, = {z; : 0(j) < o(m)}
para computar el estadistico de prueba para una instancia de entrenamiento x,,, y todos los
datos S para una instancia de prueba.

Gradient boosting La formulacién estandar de gradient boosting construye iterativamente
una secuencia de aproximaciones F}, de manera voraz. I, se obtiene a partir de una aproxi-
macion anterior F,,_; de manera aditiva: F,, = F,,_, + ah,, donde « es el tamafo de salto
y la funcién h,, es elegida a partir de una familia de funciones H:

h, = argmin L(F,,_; + h) = argmin E[{(y, F,,_1(x) + h(x))]. (13)

heH heH

El problema de minimizacién se puede resolver dando un paso en la direccién del gradiente
negativo. Considerando g, (x,y) = W h.,, es elegido de tal forma que aproxime

—g(x, y). Usualmente, una aproxmacioén de minimos cuadrados es utilizada:
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M
hy = argmin (= gu (T, Ym) — h(@m))™. (14)
=1

heH

Los autores identifican un tipo especial de target leakage en esta formulacién la cual de-
nominan prediction shift. La distribucion condicional del gradiente g,,(x.,, y|x,,) para una
instancia de entrenamiento x,,, estd desplazada respecto a esa distribucion en una instancia
de prueba g, (x, y|x), por ende, la funcion h,, esta sesgada desde la solucion de la ecuacion
13, lo que afecta finalmente la capacidad de generalizacién del modelo F;,. Esto se debe a un
target leakage al estimar los gradientes g,, utilizando las salidas de las mismas instancias en
las que el modelo F,,_; fue construido. La distribucién condicional F,,_;(x,,)|z,, para una
instancia de entrenamiento x,,, esta por lo general desplazada de la distribucién F,,_;(x)|x
para una instancia de prueba x.

CatBoost plantea una estrategia para evitar este desplazamiento en la prediccién, denomina-
da Ordered boosting 2. Su formulacién considera como funcion de pérdida el error cuadratico
Uy, f(x)) = (y — f(x))?y, por ende, el gradiente g considerado en 13 es reemplazado por
el residuo r = y — f(«). La parte clave de este algoritmo es el calculo del residuo r,, utili-
zando un modelo que no ha sido entrenado en la instancia x,,,. Para hacer esto, se utiliza la
permutacién o y M modelos distintos de tal forma que el modelo F;,, es aprendido utilizan-
do las primeras m instancias de la permutacion. De esta forma para calcular el residuo r; se
utiliza el modelo F);_;.

Algorithm 2 Ordered Boosting
Input: S, V;
o <—Permutaciénde [1,2, ..., M];
F,<+Oform=1,2,... M;
forn =1to N do
form = 1to M do
Tm $—Ym — Fa(m)—1<xm);
end for
form =1to M do
AF «+LearnModel((x;,r;) : o(j) < m);
F,, +F,, +AF;
end for
end for
return F;;

Lamentablemente, el algoritmo 2 no es factible en la mayoria de los problemas practicos pues
requiere entrenar M modelos. CatBoost implementa una modificacion de este algoritmo
considerando arboles de decision como modelos base [Prokhorenkova et al., 2019].
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2.7. Redes neuronales de propagacion hacia adelante

Las redes neuronales de propagacion hacia adelante, o feedforward neural networks (FNN)
en inglés, representan un pilar esencial en el &mbito del aprendizaje profundo. Su objeti-
vo principal es aproximar una funcién objetivo f* a través de una funcién parametrizada
f(x; ), donde 0 es el conjunto de parametros que define la red. En el caso de una FNN de
cuatro capas, la funcién f(z; 0) se puede descomponer como f® o f®) o f2) o f(1) donde
M) es la capa de entraday f(*) es la capa de salida.

Para una FNN con L capas, la operacién que cada capa realiza sobre su entrada se puede
definir mediante una funcion de activacion ¢ y una matriz de pesos W, En cada capa,
se lleva a cabo una transformacion lineal, conocida como preactivacion Z®, a la cual se le
aplica una funcion de activacién no lineal 0¥ para obtener la activacion ") de la capa [.

all) = a(l)(Z(l)) — O‘(Z)(W(Z)a(l_l))_

Es importante notar que la activacion de la primera capa se considera como los atributos de
entrada, es decir, o) = .

Al observar el entrenamiento de una FNN desde una perspectiva de alto nivel, el proceso
comparte similitudes con el entrenamiento de otros modelos de aprendizaje automatico que
emplean descenso de gradiente, como se detalla en la seccién 2.4.3. Sin embargo, una dis-
tincion crucial reside en la no linealidad inherente a las FNN, que resulta en una funcién de
pérdida no convexa. Durante el entrenamiento, las entradas x se propagan hacia adelante a
través de la red para generar la salida y. Para optimizar los pardmetros de la red, es esencial
llevar a cabo un proceso de propagacion hacia atras, también conocido como retropropa-
gacion [Rumelhart et al., 1986]. Este algoritmo calcula el gradiente de la funcién de pérdida
con respecto a los pardmetros, permitiendo ajustes efectivos durante el aprendizaje.

Aunque las redes neuronales de propagacién hacia adelante son ampliamente reconocidas
por su eficacia en dreas como el reconocimiento de imagenes, el procesamiento del lenguaje
natural, la prediccién de series temporales y la toma de decisiones en sistemas auténomos,
su aplicabilidad se extiende de manera notable a la manipulacién de datos tabulares, espe-
cialmente cuando se cuenta con un gran volumen de datos. En este contexto, a pesar de que
se suelen preferir métodos mas tradicionales como la regresién lineal o los arboles de deci-
sién, las FNN ofrecen la capacidad Gnica de modelar interacciones no lineales y complejas
entre las variables. Esta versatilidad las convierte en una herramienta poderosa para tareas
de clasificacién y regresion en conjuntos de datos tabulares de gran tamafo o alta dimensio-
nalidad. En estos casos, la habilidad de las FNN para aprender representaciones abstractas
y capturar relaciones intrincadas entre las caracteristicas puede llevar a un rendimiento sig-
nificativamente mejorado, superando las limitaciones de modelos mas convencionales que
no pueden abordar la complejidad inherente en los datos.
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2.8. Transferencia de Aprendizaje

La transferencia de aprendizaje, o transfer learning en inglés, es una prometedora meto-
dologia de aprendizaje de maquinas que tiene por objetivo mejorar el rendimiento de una
hipétesis en un dominio objetivo mediante la transferencia del conocimiento contenido en
un diferente pero relacionado dominio fuente [Zhuang et al., 2020].

A continuacién, se definen una serie de conceptos fundamentales sobre transferencia de
aprendizaje:

= Dominio: Undominio D = {X, P(X)} consiste en dos partes: un espacio de atributos
X y una distribucion de probabilidad P(.X).

= Tarea: UnatareaT' = {), f} consiste en dos partes: un espacio de salida y una hipé-
tesis f. En este caso, la funcion f es la que se busca aprender.

= Transferencia de aprendizaje: Considerando m!®) € N* dominios fuente y tareas,
como asi también, algunas observaciones de m”) € N* dominios objetivo y tareas,
la transferencia de aprendizaje utiliza el conocimiento implicito en los dominios fuente
para mejorar el rendimiento de las hipétesis en los dominios objetivo.

La definicion anterior de transferencia de aprendizaje es general para m®) dominios fuente
y m™) dominios objetivo, sin embargo, por lo general se considera el escenario en donde

Segun [Zhuang et al., 2020] existen distintos tipos de categorizaciones para los problemas de
transferencia de aprendizaje. Una primera categorizacion se basa en la disponibilidad de las
salidas y en los distintos dominios, cuando las salidas estan disponibles en ambos dominios
el escenario se categoriza como transferencia de aprendizaje inductiva, cuando las salidas
estan solo disponibles en los dominios fuente se categoriza como transferencia de aprendi-
zaje transductiva y cuando las salidas no estan disponibles en ninglin dominio se categoriza
como transferencia de aprendizaje no supervisado. Otra categorizacion se basa en la consis-
tencia en los espacios de atributos y de salida entre los dominios fuente y objetivo, cuando
X)) = x@M y P — PT) ¢| escenario se categoriza como transferencia de aprendizaje
homogénea, de lo contrario, como transferencia de aprendizaje heterogénea.

De acuerdo con [Pan y Yang, 2010], los diferentes enfoques en aprendizaje automatico pue-
den clasificarse en cuatro categorias: basados en instancias, basados en atributos, basados
en parametros y basados en relaciones. Un estudio mas reciente [Zhuang et al., 2020] exami-
na varios enfoques de transferencia de aprendizaje desde dos perspectivas distintas: basadas
en datos y basadas en modelos. Por un lado, las estrategias basadas en datos se centran en
transferir conocimiento mediante la manipulacion y transformacién de los datos. Ejemplos
de estas estrategias incluyen la ponderaciéon de instancias y la transformacion de atributos,
que ajustan laimportancia o las caracteristicas de los datos de entrenamiento para adaptarse
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mejor al problema aresolver. Por otro lado, las estrategias basadas en modelos se enfocan en
mejorar la precision de las predicciones en el dominio objetivo a través de diversas técnicas,
como la regularizacién de modelos, el ajuste de pardmetros y la combinacion de multiples
modelos en ensamblados.

2.9. Generalizacion apilada

En [Wolpert, 1992], se introduce una estrategia para minimizar el error de generalizacién de
uno o mas predictores. Esta técnica, conocida como stacked generalization o simplemen-
te stacking, busca mejorar el rendimiento predictivo al combinar multiples modelos base y
aprovechar su conocimiento adquirido en un dominio fuente para resolver una tarea en un
dominio objetivo [Ting y Witten, 2011].

Aunque el stacking comparte cierta similitud con la transferencia de aprendizaje en términos
de la utilizacién de conocimiento previo, existe una diferencia fundamental en la forma en
que ambos enfoques abordan este concepto. En la transferencia de aprendizaje, se emplea
el conocimiento previamente adquirido en el dominio fuente, como las representaciones
latentes aprendidas en las capas ocultas de una red neuronal, en el caso del aprendizaje pro-
fundo. Un ejemplo de esto es tomar un modelo preentrenado en una tarea de clasificaciéon
de imagenes y ajustar sus Ultimas capas para adaptarlo a una tarea diferente en el dominio
objetivo, conservando las representaciones de caracteristicas aprendidas en las capas ante-
riores.

Por otro lado, el stacking se centra en combinar las predicciones de varios modelos base
entrenados en el dominio fuente como entradas a un modelo meta. En lugar de depender de
las representaciones ocultas aprendidas, el stacking permite que el modelo meta aprenda
coémo asignar pesos adecuados a las predicciones de los modelos base, mejorando asi el
rendimiento predictivo general en el dominio objetivo.

2.10. Inteligencia artificial explicable

La eXplainable Artificial Intelligence (XAl) es un area emergente de investigacién en la in-
terseccion entre la inteligencia artificial (IA) y la interpretacion de modelos, que busca
abordar el desafio de la falta de transparencia en los sistemas de aprendizaje automatico
[Barredo Arrieta et al., 2020]. A medida que los algoritmos de IA se vuelven mas complejos
y se aplican en una variedad creciente de campos, se hace cada vez mas necesario que los
sistemas de aprendizaje automatico sean comprensibles y justificables en sus procesos de
toma de decisiones [Guidotti et al., 2018].

La XAl aborda esta preocupacién al desarrollar técnicas y métodos que permiten a los usua-
rios y partes interesadas entender, confiar e interactuar de manera efectiva con los modelos
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de aprendizaje automatico. Estos enfoques incluyen métodos de interpretacion de modelos
locales y globales, visualizacion de caracteristicas y datos, y la creacién de modelos compren-
sibles por disefo [Barredo Arrieta et al., 2020, Holzinger, 2018].

Al mejorar la transparencia y responsabilidad de los sistemas de IA, la XAl facilita su adop-
cion en entornos sensibles como medicina, finanzas y justicia, donde las decisiones pue-
den tener consecuencias significativas para las personas y las organizaciones involucradas
[Guidotti et al., 2018]. Ademas, la XAl puede contribuir al desarrollo de sistemas de IA mas
robustos y éticos al proporcionar mecanismos para detectar y abordar problemas como el
sesgo en los datos y en los modelos [Holzinger, 2018].

2.10.1. LIME

Uno de los métodos fundamentales en XAl es el método LIME [Ribeiro et al., 2016]. LIME
es un modelo agnéstico que explica de manera local las predicciones de un modelo caja
negra f mediante la aproximacion de f con un modelo explicable g en una vecindad de
la instancia de interés x. LIME utiliza una representacién interpretable =’ € {0,1}% de la
instancia € R?. De esta forma, el dominio de la explicacién g es {0, 1}¥ y, por lo tanto,
g actlia sobre la presencia o ausencia de componentes interpretables [Ribeiro et al., 2016].
Para generar la vecindad se utiliza una funcién 7, (z) que mide la distancia entre dos puntos
y z en el espacio de atributos interpretable. Adicionalmente, dado que la idea es aproximar f
mediante un modelo interpretable, se considera una penalizacion 2 que mide la complejidad
de g. Finalmente, y considerando una funcién de pérdida L( f, g, 7..) que mide la imprecision
del modelo g al aproximar f en la vecindad de x de acuerdo a la funcién de distancia 7, la
explicacion producida por LIME que asegura interpretabilidad y fidelidad local se obtiene
segln la siguiente férmula:

é(a) = argmin £(f. 9. 7.) + Q9). (15)

geG

Donde G es el conjunto de todos los modelos interpretables considerados
[Ribeiro et al., 2016], como por ejemplo modelos lineales o arboles de decisién.

2.10.2. SHAP

SHAP (SHapley Additive exPlanations) [Lundbergy Lee, 2017] es otro método prominente
en el campo de la Inteligencia Explicable (XAl) que también busca explicar las predicciones
de un modelo de aprendizaje automatico caja negra f. A diferencia de LIME, SHAP se basa
en la teoria de juegos cooperativos para distribuir de manera "justa”la contribucién de cada
atributo a una prediccion especifica. En particular, utiliza los valores de Shapley, una solucion
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conceptuada en la teoria de juegos, para asignar un valor a cada atributo de entrada que
explica como ese atributo contribuye, en promedio, a la prediccién para una instancia .

Al igual que LIME, SHAP utiliza una representacion interpretable ' de la instancia x.

Para calcular los valores de Shapley, se consideran todas las posibles combinaciones de atri-
butos y se evaliia como la inclusion de un atributo especifico cambia la prediccién del mode-
lo. Matematicamente, el valor de Shapley ¢, para el atributo ¢-ésimo se calcula como sigue:

SII(IN| —|S| — 1)!
di(x) = Z S ’|N|" - 1) [fsugiy(msugy) — fs(@s)] - (16)
SCN\{i} '

Donde N es el conjunto de todos los atributos y .S es un subconjunto de N que no incluye
el atributo . fsugiy ¥ fs son las predicciones del modelo cuando se incluye o se excluye el
atributo 7, respectivamente.

La suma de todos los valores de Shapley para una instancia especifica « es igual a la diferencia
entre la prediccion del modelo para esa instanciay la prediccion media del modelo para todas
las instancias. Esto asegura una propiedad de consistencia en las explicaciones.

flx) - E[f(X)] = me(w)- (17)

En resumen, mientras que LIME se enfoca en la aproximacién local utilizando un modelo
interpretable, SHAP proporciona una descomposicién aditiva de la prediccion del modelo en
términos de contribuciones de atributos individuales, basada en una fundamentacion teorica
sélida proveniente de la teoria de juegos.

2.11. Prediccion de precios de automaviles

En la literatura académica, se han explorado numerosos algoritmos de aprendizaje automa-
tico con el objetivo de predecir los precios de vehiculos, abordando desde modelos clasicos,
como la regresién lineal y polinébmica, arboles de decisién, maquinas de soporte vectorial y
ensamblados, hasta enfoques mas contemporaneos, como las redes neuronales profundas.
No obstante, la falta de un conjunto de datos estandar para la prediccion de precios de au-
tomoviles dificulta la comparacidn de los resultados obtenidos en cada investigacién. Por
lo tanto, resulta esencial evaluar las conclusiones en el contexto especifico del conjunto de
datos utilizado.

En [Lessmanny Vo, 2017] se investiga exhaustivamente el potencial de distintos modelos
de aprendizaje de maquinas para apoyar la toma de decisiones en el contexto de fijacién de
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precios, en inglés pricing, de automoviles de segunda mano. Los autores guiaron el desarrollo
de su investigacion a partir de las siguientes preguntas:

1. ;Cuales modelos predicen los precios de reventa con mayor precisiéon?

2. ;Cémo influyen las diferentes formas de abordar la no linealidad en la precision de las
predicciones de precios de reventa?

3. ¢Qué tan efectivos son los diferentes enfoques para enfrentar la alta dimensionalidad
en la prediccion de precios de reventa?

4. ;La combinacién de predicciones aumenta la precision en la predicciéon de precios de
reventa?

5. ¢Lainformacién privada ayuda a predecir los precios de reventa de mejor forma?

6. ¢En qué medida la especificidad del modelo afecta la precisién de las predicciones
de precios de reventa? Entendiendo el nivel de especificidad de un modelo como una
medida de la cantidad de modelos de automoviles distintos que se consideran en su
entrenamiento.

Las preguntas 2, 3y 6 son particularmente interesantes para la presente investigacién, razdn
por la cual serdn abordadas a continuacion en detalle. Los autores plantean que la relaciéon
entre el precio de reventa y los atributos de entrada es probablemente no lineal. Un simple
ejemplo es la depreciacion de los automdviles: los automéviles nuevos pierden valor rapi-
damente en los primeros anos de su vida util, pero luego la depreciacién se ralentiza. Es por
esto, que en la investigacion experimentan distintas formas de abordar la no linealidad y su
impacto en la calidad de las predicciones. Por otro lado, identifican inmediatamente la al-
ta dimensionalidad de los datos como un desafio, y por ende, examinan cémo los distintos
modelos se comportan en este escenario. Finalmente, definen un importante concepto: la
heterogeneidad. Los autores indican que la heterogeneidad ocurre cuando los efectos de
los atributos de entrada en la salida difieren entre subgrupos de observaciones. Ademas,
indican que es una caracteristica presente en la prediccién de precios de reventa de auto-
moviles. Para esto, dan un simple ejemplo: el color rojo en autos deportivos es un atributo
que probablemente aumenta el precio de reventa, mientras que en autos familiares es un
atributo que disminuye el precio de reventa. Es por esto, que los autores comparan la capa-
cidad de generalizacion de modelos especificos (aquellos construidos para predecir el precio
de reventa de un solo modelo de automavil) y modelos generales (aquellos construidos para
predecir el precio de reventa de distintos modelos de automoviles).

El conjunto de datos consta de aproximadamente 450.000 ventas realizadas por un concesio-
nario automotriz Aleman. Las 450.000 observaciones abarcan 6 distintos modelos de auto-
movil, todos de la misma marca, con 5 variaciones premium y una estandar. Tanto el nombre
del concesionario como los atributos exactos utilizados en la investigacion no son revelados

Pagina 22 de 59



PREDICCION DE VALORES DE INTERCAMBIO DE AUTOMOVILES MEDIANTE ESTRATEGIAS DE TRANSFER
LEARNING

por los autores, sin embargo, un subconjunto de los atributos de entrada utilizados en la in-
vestigacion son: modelo, antigliedad del automdvil, kilometraje, afio, tipo de motor y tipo de
transmision. La salida es modelada como la fraccion entre el precio de reventa del automévil
y su precio de lista, es decir, como un valor residual.

Respecto a los resultados, podemos resumirlos en los siguientes puntos:

1. Los métodos de ensamblado (seleccion de ensamblado y bosques aleatorios) son los
gue logran el mejor rendimiento en general. Esto sugiere la eficacia de combinar dis-
tintas predicciones para predecir el precio de reventa de automéviles.

2. Lacalidad de las predicciones varia segiin el modelo de automovil. Esto puede indicar
que el precio de reventa de algunos automoviles es considerablemente mas dificil de
predecir.

3. Modelos avanzados que capturan la no linealidad generalmente superan a los modelos
lineales.

4. Lamayoria de los modelos comete un MAE de un 4 % al predecir los valores residuales.
Esto puede sugerir que la alta dimensionalidad no fue un problema significativo.

5. Agregar informacién personal como atributos de entrada, en general, mejora la preci-
sién de las predicciones.

6. Al comparar modelos especificos y generales, sugieren que la heterogeneidad es la
principal razén por la cual los modelos especificos son mas precisos que los modelos
generales.

7. Modelos de regresién no lineales no son afectados considerablemente por la hetero-
geneidad.

Los resultados de esta investigacién deben ser tomados con precaucidn, pues si bien las mé-
tricas reportadas son robustas, el conjunto de datos solo considera automoviles de una Unica
marca y solo 6 modelos distintos. Este escenario contrasta enormemente con el abarcado
en la presente memoria, en donde se tiene un objetivo mucho mas ambicioso al conside-
rar mas de 40 marcas y mas de 1000 modelos. Por ende, es probable que los problemas de
alta dimensionalidad y heterogeneidad sean mucho mas significativos en el escenario de la
presente memoria.

En [Collard, 2022], se explora la aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico para
predecir los precios de autos usados. El estudio compara el rendimiento de varios algorit-
mos, incluidos Regresién Lineal, Regresidn Ridge, Regresién Lasso y Regresion de Bosque
Aleatorio, utilizando un gran conjunto de datos publicos. Entre los algoritmos evaluados, la
Regresion de Bosque Aleatorio mostrd el menor error absoluto porcentual medio (MAPE) en
la fase de pruebas, con un valor de 37.65. El conjunto de datos utilizado proviene de Kaggle y
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consta de 122144 registros, 464 marcas unicas y 4289 modelos distintos. Sin embargo, es im-
portante sefnalar que la calidad de los datos tiene ciertas limitaciones. Por ejemplo, algunos
valores que toma el atributo marca son en realidad modelos de automoviles, y ademas hay
inconsistencias en coémo se nombra a las mismas marcas en diferentes registros. El paper no
ofrece detalles sobre el preprocesamiento de los datos, lo que genera incertidumbre acerca
de la cantidad real de marcas y modelos que los algoritmos evaluados pueden soportar.

En un articulo cientifico reciente [Liu et al., 2022], se establece el estado del arte en la pre-
diccién de precios de vehiculos usados mediante un modelo de red neuronal poco profunda
de tres capas y el algoritmo de aprendizaje de retropropagacién, optimizado con la técnica
de optimizacién por enjambre de particulas (PSO, por sus siglas en inglés). La investigacion
se llevo a cabo utilizando un conjunto de datos que contiene 10.260 transacciones del princi-
pal mercado de comercio electrénico de vehiculos usados en China, iautos. Este conjunto de
datos incluye 12 atributos: marca, tipo de traccion, tipo de transmisién, potencia del motor,
tipo de carroceria, kilometraje, tiempo de uso, cilindrada, consumo de combustible, normas
de emisiones, regién y precio del automovil nuevo. Es importante destacar que, en el con-
junto de datos mencionado, no se proporciona informacion especifica sobre la cantidad de
marcas y modelos de automaviles presentes. Utilizando el analisis relacional gris (GRA, por
sus siglas en inglés) se seleccionaron los siguientes atributos en orden de importancia para
alimentar los modelos de aprendizaje automatico: precio del automévil nuevo, cilindrada,
kilometraje, tipo de transmisién, consumo de combustible y tiempo de uso. En cuanto a los
resultados, el modelo de red neuronal poco profunda (BPNN) obtuvo un error porcentual ab-
soluto medio (MAPE) del 9.891 % al utilizar todos los atributos del conjunto de datos, mien-
tras que al emplear Unicamente los atributos seleccionados mediante GRA (GRA-BPNN), se
alcanzé un MAPE del 7.118 %. Al incluir la optimizacion con PSO (PSO-GRA-BPNN), se logro
un MAPE del 3.936 %. Al comparar PSO-GRA-BPNN con otros modelos clasicos de aprendi-
zaje automatico, como bosques aleatorios, regresion lineal multiple y maquinas de vectores
de soporte, PSO-GRA-BPNN demostro ser ampliamente superior en términos de MAPE.

En [Chen et al., 2018] se plantean una serie de modelos de aprendizaje de maquinas para
predecir el precio de productos en base a imagenes. El conjunto de datos de automoviles
consistia en 1400 imagenes, cada una con su precio. En esta investigacion el precio utilizado
como target para el conjunto de datos de automaoviles es el precio de venta sugerido por el
fabricante (MSRP, por sus siglas en inglés) y el modelamiento se llevo a cabo mediante dos
clasicos enfoques: regresion y clasificacion. Para la clasificacion, los datos se etiquetaron utili-
zando segmentos basados en percentiles, es decir, a cada automdvil se le asigné un segmento
considerando su precio en relacion a los percentiles 20, 40, 60, 80 y 100 de la distribucion de
precios total. Los modelos de redes neuronales convolucionales propuestos aprovechan el
conocimiento de las redes VGG-16 y SqueezeNet. Se lograron resultados del estado del arte
en la prediccién de precios de automaéviles basada en atributos visuales mediante el uso de
arquitecturas modernas de aprendizaje profundo, como asi también, técnicas avanzadas de
aprendizaje de maquinas como transfer learning en redes neuronales convolucionales.
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Capitulo 3
Propuesta de solucion

En este capitulo se describe la propuesta de solucion para el problema planteado en el primer
capitulo, desde la adquisicion de datos hasta el entrenamiento. Se detallan las fuentes de
datos y sus atributos con sus respectivas unidades, nimero de valores Gnicos y nimero de
valores faltantes, para luego realizar un andlisis de datos exploratorio. Luego se explica el
preprocesamiento, una tarea fundamental que incluye la limpieza, la transformacién y la
correcciéon de inconsistencias, con el fin de garantizar la calidad y la confiabilidad de los datos.
En la misma seccién se describe cobmo se abordaron los valores atipicos, la estandarizaciéon
de los datos, la codificacion de atributos categoricos y la imputacion de valores faltantes.
Luego, en la seccion de modelamiento, se presentan las diferentes técnicas de modelamiento
empleadas para resolver la prediccion de valores de trade-in. Finalmente, en la seccion de
entrenamiento, se detallan los diferentes experimentos realizados para encontrar el modelo
mas adecuado.

3.1. Metodologia

La metodologia utilizada en la presente investigacion esta fuertemente basada en CRISP-DM
[Wirth y Hipp, 2000].

/ Entendimiento Entendimiento de \

del negocio los datos
J

Preparacion de

Retroalimentacion .
) Monitoreo
de los usuarios

A

Y

Despliegue
_ )

los datos

Modelamiento

Figura 5: Metodologia de la investigacién
Fuente: Elaboracioén propia

En esta adaptacion del marco CRISP-DM, se incorporan dos etapas adicionales: el monitoreo
y la retroalimentacion por parte de los usuarios. EI monitoreo implica supervisar el desem-
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peno del modelo en el entorno de producciéon con el propésito de identificar y corregir rapi-
damente cualquier inconveniente en su implementacién. Por otro lado, la retroalimentacion
de los usuarios permite obtener informacién valiosa sobre la percepcion que los usuarios del
sistema de ML tienen respecto a las predicciones y tiempo de respuesta proporcionados por
el modelo.

El entendimiento del negocio es abordado en el capitulo 1, en donde se describio el contex-
to de lainvestigacién, el proceso actual para obtener un valor de trade-in y las probleméticas
asociadas a este proceso. El entendimiento de los datos es abordado en las secciones 3.2 y
3.3, mientras que la preparacion de los datos es abordada en la seccién 3.4. La etapa mode-
lamiento es abordada en la secciéon 3.5. Finalmente, la etapa evaluacién sera abordada en
el siguiente capitulo.

3.2. Fuentes de datos

Las fuentes de datos son un elemento critico en cualquier proyecto de ciencia de datos, ya
que proporcionan la informacién base para el analisis y la creacién de modelos. Un entendi-
miento solido de estas es vital, ya que impacta directamente en la calidad de los resultados
obtenidos. Este entendimiento no solo implica tener una idea clara de la estructura y for-
mato de los datos, sino también del contexto en el que se recogen y utilizan. Comprender la
procedencia de los datos, la metodologia de recoleccién y las posibles limitaciones o sesgos
de los datos, es crucial para realizar analisis precisos y construir modelos robustos. Ademas,
este conocimiento ayuda a identificar posibles desafios en la etapa de preprocesamiento,
como el tratamiento de datos faltantes o la eliminacién de ruido, asi como a guiar la estra-
tegia de ingenieria de atributos, a fin de extraer las caracteristicas mas informativas para el
modelo.

Los datos utilizados en la presente investigacion provienen principalmente de dos fuentes
de datos: Ooyyo y SeezPAD. Por un lado, los datos provientes del sitio web Danés Ooyyo con-
sisten en listings de automoviles, es decir, publicaciones de venta de automoéviles realizadas
por sus duenos. Por el otro, los datos provenientes de SeezPAD consisten en automaoviles va-
lorados por el equipo de ventas de Seez para un posible trade-in. Ademas, se utiliza la APl de
Bilstatistik y el sitio web Nummerplade para enriquecer los datos. Estas Gltimas dos fuentes
de datos proporcionan detalles técnicos de automéviles de Dinamarca a partir de su VIN o
patente.

Respecto a los sesgos y alcances de los datos se puede mencionar, por ejemplo, que las
valoraciones provenientes desde la fuente de datos SeezPAD son realizadas por el equipo de
ventas de Seez. Por ende, estas valoraciones pueden estar sesgadas por la subjetividad de
los evaluadores. De manera similar, los precios de lista provenientes de Ooyyo pueden estar
sesgados por la subjetividad de los vendedores. Estos sesgos, son particularmente relevantes
para aquellos modelos de vehiculos poco frecuentes en los datos disponibles.
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En la tabla 1 se resumen las fuentes de datos utilizadas en la presente investigacion.

| Fuente de datos | Descripcién | Namero de atributos | Ndmero de datos ||
Ooyyo Precios de lista 11 3,394,168
SeezPAD Valores de trade-in 9 869
Bilstatistik Detalles de automoviles | 20 -
Nummerplade Detalles de automéviles | 7 -

Tabla 1: Resumen de fuentes de datos
Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 2 se presentan 5 registros sin preprocesar provenientes de la fuente de datos
Ooyyo. Cada registro esta asociado a una publicacion de venta de un automovil en el sitio
web Ooyyo. Los valores faltantes estan representados mediante el valor NaN.

[[ Marca [ Modelo | Variante [ Afo [ Kilometraje | Combustible | Carroceria | Potencia | Cilindrada [ Tr ision | Precio delista ||
Mercedes Benz Glb-Class 250 4Matic 2020 18000 Petrol Nore 227 NaN Automatic 629900
Renault Twingo 1.0SCe 2015 86000 Petrol Mini tsi 71 1.0 Manual 61900
Nissan Juke 1.6 Nismo 2014 113000 Petrol Crossover 203 1.6 Manual 169900
Peugeot 2008 1.2 vt 2017 34000 Petrol Crossover 112 1.2 Manual 149500
Opel Karl 1.0 2017 82000 Petrol Hatchback 75 1.0 Automatic 79900

Tabla 2: Ooyyo: Ejemplos de datos sin preprocesar
Fuente: Elaboracion propia

Analogamente, en la tabla 3 se presentan 5 registros sin preprocesar provenientes de la fuen-
te de datos SeezPAD. Cada registro esta asociado a una valoracion de trade-in realizada por el
equipo de ventas de Seez. Los valores faltantes estan representados mediante el valor NaN.

[[ Marca [ Modelo | Variante [ Afo [ Kilometraje [ Combustible [ Carroceria [ Transmisién [ Valor trade-in ||
Skoda Superb 1.4 TSI Hybrid 218 DSG 2019 68000 Plug-in Hybrid (Benzin) SUvV Automatisk 95500
Volkswagen Polo 1.4TDI 2007 153000 Diesel Sedan Automatisk 25000
Citroen C4 Cactus 1.2 PureTech 110 HK 2018 80000 Benzin Suv Automatisk 60000
Peugeot 307 1,6 HDI MPV 2009 280000 Diesel Hatchback NaN 50500
Mercedes C-Klasse C 220 D Stationcar 9G-Tronic 2018 132000 Diesel Stationcar Automatisk 230000

Tabla 3: SeezPAD: Ejemplos de datos sin preprocesar
Fuente: Elaboracion propia

Como se puede apreciar, los datos provenientes de SeezPAD no contienen informacién sobre
la potencia o cilindrada del motor.

3.3. Analisis exploratorio de datos

En esta seccion se realiza un andlisis exploratorio de los datos sin preprocesar provenientes
de las fuentes Ooyyo y SeezPAD. El objetivo de esta seccidon es comprender mejor los datos,
identificar patrones y tendencias, asi como detectar valores atipicos y anomalias.
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En el contexto de transferencia de aprendizaje es clave analizar exhaustivamente la diferencia
entre el dominio fuente D, definido por los datos provenientes de la fuente de datos Ooyyo
y el dominio objetivo D; definido en parte por los datos provenientes de la fuente de datos
SeezPAD. Un buen analisis puede guiar hacia un valioso prondstico de la factibilidad de la
transferencia de aprendizaje, como asi también, de la cantidad de ajustes requeridos para
su implementacién exitosa.

En la tabla 4 se detallan los atributos de los datos provenientes de la fuente de datos Ooyyo.
Cada atributo se presenta con su respectiva unidad de medida (si aplica), su escala de medi-
cion subyacente, el nimero de valores Unicos y el porcentaje de valores faltantes. Tomemos
como ejemplo el atributo "potencia del motor”, que se expresa en caballos de fuerza (hp)
y se encuentra en una escala de medicién de razén. Este atributo cuenta con 496 valores
Unicos y presenta valores faltantes en el 23.72 % de los registros recopilados de Ooyyo. Es
evidente que varios atributos, como el tipo de carroceria, potencia del motor, cilindrada del
motor y el tipo de transmisién, muestran un porcentaje significativo de valores faltantes. Es-
to subraya la necesidad de realizar un proceso adecuado de limpieza o imputacion de datos
antes de emprender el proceso de entrenamiento.

| Atributo | Unidad | Escala de medicién | N° valores tnicos | Valores faltantes ||

Marca - Nominal 115 -
Modelo - Nominal 1270 -
Variante - Nominal 1363 18.65%
Afo - Intervalo 98 -
Kilometraje km Razén - -
Combustible - Nominal 9 4.50%
Tipo de carroceria - Nominal 11 50.33%
Potencia del motor hp Razén 496 23.72%
Cilindrada del motor | L Razén 69 29.13%
Transmision - Nominal 3 13.10%
Precio DKK Razén - -

Tabla 4: Atributos de la fuente de datos Ooyyo
Fuente: Elaboracién propia

En la tabla 5 se proporciona una descripcion exhaustiva de los atributos presentes en los
datos provenientes de la fuente de datos SeezPAD. Una vez mas, se incluye informacién sobre
la unidad de medida aplicable a cada atributo, su escala de medicion subyacente, la cantidad
de valores Gnicos y el porcentaje de valores faltantes. Para ilustrar este punto, consideremos
el atributo "tipo de carroceria”, el cual se encuentra en una escala de medicién nominal,
presenta 8 categorias Unicas y registra valores faltantes en el 24.14 % de las observaciones
recopiladas de SeezPAD.
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H Atributo Unidad | Escala de medicién \ N° valores tnicos | Valores faltantes H

Marca - Nominal 64 -
Modelo - Nominal 223 -
Variante - Nominal 539 -

Ano - Intervalo 30 -
Kilometraje km Razon - 0.12%
Combustible - Nominal 15 -

Tipo de carroceria | - Nominal 8 24.14%
Transmision - Nominal 2 24.14%
Valor de Trade-in DKK Razén 217 -

Tabla 5: Atributos de la fuente de datos SeezPAD
Fuente: Elaboracioén propia

Enla tabla 6 se presenta una lista de los atributos recopilados a través de la API de Bilstatistik,
incluyendo informacion sobre su unidad de medida y escala de medicién correspondiente.

| Atributo | Unidad | Escala de medicién ||

Segmento - Ordinal
Alto mm Razon
Largo mm Razén
Ancho mm Razon
NUmero de asientos - Razén
Numero de puertas - Razén
Combustible - Nominal
Consumo de combustile [/km Razoén
Plugin hybrid - Nominal
Potencia del motor hp Razoén
Cilindrada del motor cm3 Razon
NUmero de cilindros - Razoén
Maxima velocidad km/h Razon
Normativa europea de emision | - Ordinal
Emisiéon de CO2 g/km Razdn
Emisién de CO g/km Razén
Emisién de NOx mg/km | Razén
Maxima carga kg Razoén
NUmero de duerios - Razoén
Numero de airbags - Razoén

Tabla 6: Atributos obtenidos desde la API de Bilstatistik
Fuente: Elaboracién propia

En la tabla 7 se presenta una lista de los atributos recopilados desde el sitio web Nummer-
plade, incluyendo informacién sobre su unidad de medida y escala de medicién correspon-
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diente.
| Atributo Unidad | Escala de medicién ||
Potencia del motor hp Razoén
Cilindrada del motor cm3 Razén
NUmero de cilindros - Razén
Consumo de combustile | I/km Razoén
Peso kg Razén
Maxima velocidad km/h Razén
Plugin hybrid - Nominal

Tabla 7: Atributos obtenidos desde el sitio web Nummerplade
Fuente: Elaboracion propia

La figura 6 muestra la distribucion de los atributos numéricos provenientes de la fuente de
datos Ooyyo utilizando diagrama de cajas. Al respecto, es importante sefalar que:

m Los valores atipicos se han omitido con el fin de mejorar la visualizacion.

= Lalinea discontinua indica la media de los datos.

m La linea continua indica la mediana de los datos.
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Figura 6: Ooyyo: Distribucion de atributos numéricos

Fuente: Elaboracién propia
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Se observa que el kilometraje tiende a estar cerca de los 100,000 km, el afno suele situar-
se alrededor del 2017, la potencia del motor tiende a rondar los 150 hp y la cilindrada del
motor suele encontrarse en torno a 1.5 L. Por otra parte, el precio de lista generalmente se
encuentra cerca de los 200,000 DKK, lo que equivale aproximadamente a 25,000,000 CLP.
Ademas, es importante destacar que tanto el kilometraje como el precio de lista muestran
distribuciones asimétricas positivas.

La figura 7 ilustra la distribucién de los atributos categoricos provenientes de la fuente de
datos Ooyo centrandose en los 15 valores mas frecuentes. Entre las marcas de automéviles
mas destacadas se encuentran Volkswagen, Ford, Peugeot y Mercedes Benz. En cuanto al
tipo de combustible preferido, el petréleo ocupa el primer lugar, seguido de cerca por el
diésel. Ademas, en lo que respecta al tipo de carroceria, los modelos mini o city car lideran
las preferencias, seguidos por las categorias de crossover, hatchback y SUV. Por Gltimo, la
transmision automatica es el tipo de transmisién mas comun.
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Figura 7: Ooyyo: Distribucién de atributos categéricos
Fuente: Elaboracién propia

La figura 8 ilustra la distribucion del precio de lista de los automéviles provenientes de la
fuente de datos Ooyyo. Para poder visualizar mejor la distribucion, los datos se han limitado
al intervalo [0, 1,000,000] y todos los valores mayores a 1,000,000 DKK son representados
en el grafico como 1,000,000 DKK.
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Figura 8: Ooyyo: Distribucién del precio
Fuente: Elaboracién propia

La figura 9 presenta la distribucion de los atributos numéricos extraidos de la fuente de datos
SeezPAD. Al comparar estos datos con los obtenidos de la fuente de datos Ooyyo, se observa
que la distribucion del kilometraje muestra un desplazamiento leve hacia valores mas altos,
lo cual es coherente con la naturaleza de los datos provenientes de SeezPAD. En cuanto al
ano, la distribucién se inclina ligeramente hacia valores mas bajos. Por Gltimo, la distribucion
del valor de trade-in exhibe un sesgo hacia valores menores con una mediana cercana a
100,000 DKK, lo que equivale aproximadamente a 13,000,000 CLP, lo cual también se alinea
con la naturaleza de los datos de SeezPAD.
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Figura 9: SeezPAD: Distribucion de atributos numéricos
Fuente: Elaboracién propia

La figura 10 exhibe la distribucién de los atributos categoricos extraidos de la fuente de da-
tos SeezPAD. Al contrastar estos datos con los obtenidos de la fuente de datos Ooyyo, se
destaca que una gran proporcion de los automéviles pertenecen a la marca Mercedes Benz.
No obstante, es notable que las marcas presentes en el top 15 son practicamente idénticas.
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En cuanto al tipo de carroceria y al tipo de combustible, se mantienen distribuciones simi-
lares entre ambas fuentes de datos. Sin embargo, es evidente que el tipo de transmisién
esta significativamente sesgado hacia la transmisién automatica en el conjunto de datos de

SeezPAD.
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Figura 10: SeezPAD: Distribucion de atributos categéricos
Fuente: Elaboracién propia

3.4. Preprocesamiento

El preprocesamiento de datos y la ingenieria de atributos son etapas criticas en cualquier
proyecto de ciencia de datos y aprendizaje automatico. Estas etapas pueden ser, en muchos
casos, las mas intensivas en tiempo de todo el proyecto. El motivo de esto radica en su im-
portancia fundamental: sin datos de calidad, los modelos que se construyen a partir de ellos
estaran inherentemente limitados en su capacidad para producir resultados confiables y pre-
Cisos.

El objetivo principal del preprocesamiento de datos es mejorar la calidad y fiabilidad de los
datos a través de una serie de operaciones que incluyen la limpieza de datos, la transforma-
cion de datos y la correccién de inconsistencias. La limpieza de datos implica la identificacion
y manejo de valores atipicos y la eliminacién de ruido y errores presentes en los datos. La
transformacion de datos incluye operaciones como la normalizacién y la discretizacion, que
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pueden hacer que los datos sean mas manejables y significativos para los modelos de apren-
dizaje automatico. La correccién de inconsistencias, por otro lado, implica asegurarse de que
los datos sean coherentes y no contengan contradicciones que puedan sesgar los resultados.

En el contexto de esta investigacion, las tareas de preprocesamiento son esenciales para
preparar los datos sin preprocesar provenientes de las fuentes SeezPAD y Ooyyo para su uso
en la etapa de modelamiento. Estos datos sin preprocesar son asi el punto de partida, y el
objetivo es transformarlos en los nuevos conjuntos de datos Listing y Trade-in.

Estos nuevos conjuntos de datos seran la base para entrenar los modelos predictivos que se
utilizan para predecir los precios de lista y los valores de trade-in. En otras palabras, estos
nuevos conjuntos de datos son la entrada de los modelos que producen las salidas deseadas.
La creacion de estos conjuntos de datos es un proceso cuidadoso que implica una compren-
sién profunda de los datos en si y de cdmo se utilizaran en el modelado.

En la figura 11 se indica la pipeline de preprocesamiento que construye el conjunto de datos
Listing a partir de los datos provenientes de Ooyyo.

Listing: Build
Definir variables
de estado
Iniciar conexion a L > Solicitar datos
base de datos
¢ i6n Ooyyo
Eliminar registros | | Transformar | | T ::‘::)‘Z’t’;‘a' T’:;fgg{;’;a' E"':s";aci’aﬁgfg"s Definir conjuntos
conprecio [—» atributo > : > o > —»{de entrenamiento y
atipicos kilometraje potencia de categoricos a marcas prueba
motor minusculas atipicas
P
. " Imputar .
Cotticmtodes | aodos (o i
9 numéricos
¢ Ingenieria de atributos
Cachear conjuntos de
datos y metadata

Figura 11: Listing: Proceso de construccién
Fuente: Elaboracién propia

En el proceso de depuracién de los datos, se abordé la eliminacion de registros con pre-
cios atipicos, definiéndolos como aquellos cuyos precios de lista se encuentran por debajo
del percentil 5 o por encima del percentil 95. Asimismo, se eliminaron registros asociados a
marcas consideradas atipicas, es decir, aquellas que cuentan con menos de 50 registros en
la base de datos.

Posteriormente, para la generacion de los conjuntos de datos que seran utilizados en el en-
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trenamiento, validacién y prueba del modelo, se aplicé una proporcién de 80%, 10 %y 10 %,
respectivamente. Durante esta particion, se presto especial atencion a mantener la propor-
cion original de registros por marca en cada uno de los conjuntos de datos, garantizando asi
una representacion uniforme y equitativa de todas las marcas a lo largo de todo el proceso
de modelado. Este enfoque contribuye a que el modelo sea imparcial y capaz de generalizar
de manera efectiva, al no favorecer desproporcionadamente a ninguna marca en particular
durante su entrenamiento y evaluacion.

En la figura 12 se indica la pipeline de preprocesamiento de los datos que construye el con-
junto de datos Trade-in a partir de los datos provenientes de SeezPAD.

Trade-in: Build
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v
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¢ R ilacion SeezPAD
Transformar Eliminar filas con - .
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categbricos a " en columnas precio de lista " "
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¢ Pi I SeezPAD
. Solicitar datos para
Leer cach —>
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v
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Figura 12: Trade-in: Proceso de construccion
Fuente: Elaboracion propia
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Como es evidente, esta pipeline de preprocesamiento es mas compleja que la anterior. Esto
se debe principalemente a que el conjunto de datos Trade-in utiliza fuentes adicionales de
datos para enriquecer los datos provenientes de SeezPAD.

El proceso de ingenieria de atributos para ambos conjuntos de datos se detalla a continua-
cion. En primer lugar, se codificaron los atributos categéricos utilizando vectores one-hot de
las clases presentes en el conjunto de datos de entrenamiento. A continuacién, se impu-
taron los valores numéricos faltantes utilizando las medias del conjunto de entrenamiento.
Por Gltimo, se estandarizaron los atributos utilizando las medias y desviaciones estandar del
conjunto de entrenamiento. Este proceso de preprocesamiento de datos permitié obtener
conjuntos de datos mas completos y normalizados, listos para su posterior analisis y mode-
lado en la etapa de aprendizaje automatico.

Como resultado de este proceso, se obtuvieron los conjuntos de datos Listing y Trade-in
mencionados en la tabla 8.

| Conjunto de datos | Tipo | Namero de datos |
Listing Entrenamiento | 2,437,400
Listing Validacién 304,673
Listing Prueba 304,623
Trade-in Entrenamiento | 691
Trade-in Validacion 86
Trade-in Prueba 87

Tabla 8: Conjuntos de datos
Fuente: Elaboracién propia

La figura 13 muestra la correlacién de Pearson en los atributos numéricos del conjuntos de
datos Listing. Es evidente una considerable una correlacién positiva con valor 0.63 entre el
precio de lista y la potencia del motor, como asi también, una correlacién negativa con valor
-0.47 entre el precio de listay el kilometraje y una correlacién positiva con valor de 0.47 entre
el precio de lista y el afio.
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Figura 13: Listing: Matriz de correlacion lineal
Fuente: Elaboracién propia

De manera similar, la figura 14 presenta una importante correlacién positiva con valor 0.63
entre el valor de trade-in y el afio del automdvil. Esta misma correlacion esta presente entre
el valor de trade-in y el ancho del automovil.
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Figura 14: Trade-in: Matriz de correlacion lineal
Fuente: Elaboracién propia

Es interesante notar que el ano del automévil estd mas correlacionado con el valor de trade-
in que con el precio de lista.

3.5. Modelamiento

La fase de modelamiento busca aprovechar al maximo la informacién disponible para disefiar
modelos predictivos capaces de generalizar hacia datos no observados. En esta seccién, se
detallan las técnicas de aprendizaje automéatico empleadas para predecir tanto los precios
de lista como los valores de trade-in.

En la siguiente tabla se resumen las cuatro diferentes técnicas de modelamiento empleadas
en la presente investigacion:
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| Técnica | Descripcién |
Two-stage Primero se entrena un modelo base para predecir precios
prediction- de lista y luego se entrena un modelo de ajuste para prede-

oriented (2SPO) cir valores de trade-in considerando la prediccion del mo-
delo base como uno de los atributos de entrada.
Two-stage Primero se entrena una red neuronal como modelo base
representation- para predecir precios de lista y luego se entrena un modelo
oriented (2SRO) de ajuste para predecir valores de trade-in considerando las
representaciones latentes de la Gltima capa escondida del
modelo base como parte de los atributos de entrada.
Three-stage Primero se entrenan independientemente distintos mo-
prediction- delos 25PO considerando el mismo modelo base y luego
oriented (35PO) se entrena un modelo de Stacking para predecir valores
de trade-in considerando las predicciones de los modelos
2SPO como atributos de entrada.

Three-stage Primero se entrenan independientemente distintos mode-
representation- los 2SRO considerando el mismo modelo base y luego se en-
oriented (3SRO) trena un modelo Stacking para predecir valores de trade-in
considerando las predicciones de los modelos 25RO como
atributos de entrada.

Tabla 9: Técnicas de modelamiento
Fuente: Elaboracién propia

Estas técnicas de modelamiento toman como inspiracion la forma en la que el equipo de
ventas de Seez lleva a cabo el proceso actual descrito en la figura 1. La estrategia 25PO se di-
vide en dos fases: en la primera, se realiza un estudio de mercado para obtener una primera
aproximacién del precio de lista del automévil; en la segunda, un experto ajusta esta primera
estimacién basandose en su conocimiento especializado y en la informacién proporcionada
por el usuario. En contraste, la estrategia 3SPO convoca a un comité de expertos que, inicial-
mente, llevan a cabo un estudio de mercado de manera conjunta y, posteriormente, ajustan
individualmente el precio de lista hacia un valor de trade-in.

Adicionalmente, se proponen las técnicas 2SROy 3SRO, que son extensiones de las anteriores
y que incorporan un proceso de ajuste mas sofisticado. En estas, el experto realiza un estudio
de mercado mas profundo para adquirir conocimiento detallado sobre los precios de lista
actuales del automdvil, y luego ajusta el precio de lista hacia un valor de trade-in teniendo
en cuenta este conocimiento adquirido.
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3.5.1. 2SPO

La técnica 2SPO consta de dos etapas y constituye el componente fundamental de esta in-
vestigacion. En primera instancia, el modelo base realiza una estimacion del precio de lista
promedio de un automovil teniendo en cuenta atributos de entrada generales. Luego, el mo-
delo de ajuste busca, valga la redundancia, ajustar la prediccion del precio de lista hacia un
valor de trade-in considerando atributos de mayor resolucién sobre el automovil.

Intuitivamente, el modelo de ajuste deberia considerar la marca y el modelo del automovil
como atributos de entrada. De esta manera, la primera etapa consistiria en obtener el pre-
cio de lista del automavil, mientras que la segunda seria ajustar este precio de lista hacia un
valor de trade-in, teniendo en cuenta, entre otros atributos, la marca y el modelo del auto-
movil. Sin embargo, es importante destacar que el modelo de ajuste no considera la marca
ni el modelo del automévil como atributos de entrada. La razén, en principio, es de indole
practica: la inclusion de estos atributos generaria una alta dimensionalidad en el espacio de
atributos. Dado el nimero limitado de datos disponibles para entrenar el modelo de ajuste
(869 registros), esto podria resultar en un sobreajuste del modelo. Ademas, en los 869 regis-
tros, la cantidad de marcas y modelos UGnicos presentes es muy baja. En consecuencia, en la
practica, el modelo de ajuste no seria capaz de realizar predicciones cuando se le presenten
marcas y modelos que no hayan sido observados durante el entrenamiento. Ademas, y mas
importante aun, se considera como hipoétesis el poder ajustar un precio de lista a un valor de
trade-in independientemente de la marca y el modelo del automévil considerando atributos
de mayor resolucion sobre el automovil.

En resumen, el modelo de ajuste realiza una estimacién del valor de trade-in de un auto-
mévil considerando diversos aspectos, como el motor, la carroceria, el impacto ambiental y
el estado actual del automévil ademas de la estimacién del precio de lista realizada por el
modelo base.
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Entrada Listing

Modelo base
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Entrada Trade-in

Catboost
Modelo de ajuste

Figura 15: Modelamiento 25PO
Fuente: Elaboracién propia

3.5.2. 2SRO

La técnica 25RO, al igual que el enfoque de 25PO, se compone de dos etapas. En la primera
etapa, el modelo base, que en este caso es una red neuronal artificial, realiza un forward pass
para obtener las representaciones latentes aprendidas que capturan patrones Utiles para la
tarea de prediccion de precios de lista. Luego, el modelo de ajuste utiliza estas representa-
ciones aprendidas como parte de los atributos de entrada para predecir un valor de trade-in.

La principal diferencia entre esta técnica de modelamiento y 25PO yace en cdmo se transfiere
el conocimiento aprendido en la tarea de predicciéon de precios de lista hacia la tarea de
prediccion de valores de trade-in. En 25PO, el conocimiento se transfiere de manera explicita
considerando la prediccién del modelo base como un atributo de entrada del modelo de
ajuste. En la técnica 2SR0O, el conocimiento se transfiere de manera implicita considerando
las representaciones latentes aprendidas por el modelo base como atributos de entrada del
modelo de ajuste.

Es importante destacar que esta no es la clasica aplicacion de transferencia de aprendizaje
en la que se elimina la Ultima capa de una red neuronal artificial, se congelan sus pesos y
se realiza un fine-tuning de la red. En este caso, se utiliza la red neuronal artificial como un
modelo base para obtener representaciones latentes, las cuales se utilizan posteriormente
como atributos de entrada en un modelo de ajuste. La razén que justifica esta decisién es
nuevamente de caracter practico: el conjunto de datos Listing tiene muchos menos atributos
que el conjunto de datos Trade-in, por ende, el fine-tuning de la red neuronal de ajuste no
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seria posible a menos que se cumplan las siguientes dos condiciones:

1. No se consideren la mayoria de los atributos del conjunto de datos Trade-in para forzar
un match con los atributos de entrada de la red neuronal artificial entrenada en el
conjunto de datos Listing.

2. Se agreguen los atributos de entrada marca y modelo.

La primera condicion implicaria una importante pérdida de informacién, por ejemplo, no se
considerarian los atributos de entrada que permiten caracterizar precisamente la variante de
un automdvil, pues, a pesar de que el conjunto de datos Listing cuenta con el atributo mo-
delo, este atributo no es lo suficientemente descriptivo como para caracterizar la variante
de un automévil como lo son los atributos presentes en el conjunto de datos Trade-in aso-
ciados al motor y la carroceria del automoévil. La segunda condicién, por otro lado, implicaria
una alta dimensionalidad en el espacio de atributos para el conjunto de datos Trade-in, lo
cual podria resultar en un sobreajuste del modelo de ajuste debido a la limitada cantidad de
datos disponibles para entrenar el modelo de ajuste.

Entrada Listing

RNA
Modelo base

s 2

—

Entrada Trade-in

Catboost

Modelo de ajuste
o : )

Figura 16: Modelamiento 2SRO
Fuente: Elaboracién propia

3.5.3. 3SPO

La técnica 3SPO agrega una etapa adicional al proceso de modelamiento al considerar un
modelo meta que utiliza las predicciones de un comité de modelos 25PO como atributos
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de entrada. El objetivo de esta técnica es mejorar la prediccion de valores de trade-in al
considerar las predicciones de distintos modelos 2SPO como atributos de entrada.

Esta técnica de modelamiento busca aprovechar la diversidad del comité de modelos 25PO
para mejorar la prediccion de los valores de trade-in. Este punto es clave. Si bien los distin-
tos modelos 2SPO comparten el mismo modelo de primera etapa, los modelos de segunda
etapa son distintos. Por ende, cada modelo de segunda etapa aprende distintos patrones a
partir de los atributos de entrada. En consecuencia, cada modelo de segunda etapa realiza
una prediccion distinta.

Entrada Listing

Modelo base

2, )

Entrada Trade-in Ridge
Catboost Modelo de Stacking

Modelo de ajuste

Figura 17: Modelamiento 3SPO
Fuente: Elaboracién propia

3.5.4. 3SRO

La técnica 3SRO, al igual que el enfoque 3SPO, considera tres etapas en donde un modelo
meta utiliza las predicciones de distintos modelos 2SRO como atributos de entrada.
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RNA
Modelo base
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Entrada Trade-in Ridge
Catboost Modelo de Stacking

Modelo de ajuste

Figura 18: Modelamiento 3SRO
Fuente: Elaboracién propia

3.6. Entrenamiento

3.6.1. Modelo primera etapa

Como se menciond en el capitulo 3.5, el modelo base de las cuatro técnicas de modelamiento
propuestas es una red neuronal artificial. Para todos los entrenamientos realizados en la
primera etapa se considerd la siguiente configuracion base de hiperparametros fijos:

| Hiperparametro | Valor |
Funcién de pérdida Error absoluto medio
Optimizador Adam

Taza de aprendizaje 0.001
Decaimiento de pesos | 0.0001
Funcién de activacién | RelU
Tamanho de lote 512

Tabla 10: Hiperparametros primera etapa

La adopcion de Adam como optimizador se basa en su eficacia comprobada en la optimiza-
cion de redes neuronales. Adam incorpora estrategias de optimizacién estocastica y adapta-
cion de tasas de aprendizaje, lo que lo hace apto para converger de manera eficiente hacia
soluciones 6ptimas. Ademas, la eleccién de una tasa de aprendizaje de 0.001 se ajusta a
valores tipicamente efectivos en problemas de regresidon y clasificacion, equilibrando una
convergencia agil con la estabilidad del proceso de entrenamiento. El decaimiento de pesos,
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establecido en 0.0001, se utiliza con el propésito de regularizar el modelo y prevenir el so-
breajuste al limitar el crecimiento excesivo de los coeficientes de peso. Por Gltimo, la funcién
de activacion RelU se elige para las capas ocultas debido a su capacidad probada para in-
troducir no linealidad en el modelo, permitiendo la captura de relaciones complejas en los
datos.

El valor del tamano de lote puede llamar la atencién pues, en general, se considera un tama-
no de lote 64. Sin embargo, en este caso, se considerd un tamano de lote mas grande debido
a la gran cantidad de datos disponibles para entrenar el modelo y a la limitada capacidad de
computo disponible. La eleccion de un tamano de lote de 512 se basé en encontrar un equi-
librio practico entre las limitaciones de recursos computacionales y la necesidad de obtener
gradientes estables durante el entrenamiento. Es relevante destacar que optar por tamafnos
de lote mas pequenos habria incrementado significativamente el tiempo de entrenamiento
debido a las operaciones de lectura principalemente.

A partir de esta configuracién estandar, se realizaron distintos experimentos variando prin-
cipalemente el nimero de capas y el nimero de neuronas por capa de la red neuronal. En la
tabla 11 se detallan las distintas arquitecturas consideradas:

| Modelo | Parametros | Arquitectura |

Tiny 0.7M Lineal + ReLU: 1024 x 512 x 256 x 8 x 1
Base 1.4M Lineal + ReLU: 1024 x 512 x 256 x 128 x 64 x 32x 16 x8x 1

Tabla 11: Arquitecturas primera etapa
Fuente: Elaboracién propia

En la figura 19a se muestra la evolucién de la pérdida promedio por época evaluada en el
conjunto de entrenamiento para cada arquitectura. Como se puede observar, la arquitectura
Base destaca por su mejor desempeno durante el proceso de entrenamiento, lo que puede
atribuirse a su capacidad superior para comprender y representar las relaciones complejas
presentes en los datos.

Analogamente, en la figura 19b se representa la evolucion de la pérdida promedio por épo-
ca en el conjunto de validacién para cada una de las arquitecturas. Como era de anticipar,
la arquitectura Base exhibe un rendimiento superior durante el proceso de validacion. Es
importante destacar que, al examinar esta visualizacién, no se detecta ningln indicio de so-
breajuste en ninguna de las arquitecturas que se han considerado.
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Figura 19: Primera etapa: Evolucién de la pérdida por época
Fuente: Elaboracion propia

3.6.2. Modelo segunda etapa

Como se menciona en el capitulo 3.5, el modelo de ajuste empleado para las técnicas 2SPOy
25RO es el algoritmo Catboost. Para todos los procesos de entrenamiento, se utilizé el error
absoluto medio como funcién de pérdida y se aplicd una estrategia de detencién tempra-
na, conocida como early stopping en inglés, con un nimero fijo de rondas. Posteriormente,
se llevaron a cabo ajustes en los hiperparametros mas relevantes del modelo mediante una
blUsqueda aleatoria. La tabla 12 proporciona detalles sobre los hiperparametros considera-
dos:

| Hiperparametro | Valor |
NUmero maximo de arboles [300, 400, 500, 600, 800]
Profundidad de los arboles [3,4,5,6,7]

Taza de aprendizaje [0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3]
Regularizacion L2 en las hojas | [1, 2, 3]

Tabla 12: Hiperparametros segunda etapa
Fuente: Elaboracion propia

Se optod por emplear una estrategia de validacién cruzada con 5 particiones con el propésito
de exhaustivamente evaluar el rendimiento de cada posible combinacion de hiperparame-
tros. Esta técnica de validacién cruzada garantiza una evaluacién rigurosa y robusta de los
modelos, al dividir el conjunto de datos de entrenamiento en cinco partes distintas y, en ca-
da iteracion, entrenar el modelo en cuatro de ellas y evaluar el modelo en la parte restante,
repitiendo este proceso de forma iterativa para obtener resultados confiables y generaliza-
bles.
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Luego de encontrar los hiperparametros 6ptimos a través de la busqueda aleatoria de hi-
perparametros para cada modelo Tiny + 2SPO, Tiny + 2SR0O, Base + 25PO y Base + 25RO, se
entrenaron los modelos con estos hiperparametros fijos utilizando el conjunto de datos de
entrenamiento completo y el conjunto de datos de validacién.

En la figura 20a se muestra la evolucion de la pérdida promedio por iteracién evaluada en
el conjunto de entrenamiento para cada modelo. Como se puede observar, el modelo Tiny +
25RO destaca por su mejor desempeno durante el entrenamiento.

Analogamente, en la figura 20b se representa la evolucion de la pérdida promedio por itera-
cion en el conjunto de validacion para cada modelo. A pesar de que el modelo Tiny + 2SRO
muestra un considerable mejor desempeno respecto al modelo Base 2SRO en el conjunto de
entrenamiento, en el conjunto de validacién estos modelos exhiben un rendimiento similar.

1e5 Comparacién L1 Loss en Entrenamiento 5o led Comparacién L1 Loss en Validacién

1.04 —— Tiny+2SPO — Tiny+2SPO

Tiny+2SRO Tiny+2SRO
—— Base+2SPO —— Base+2SPO
—— Base+2SRO 4.5 —— Base+2SRO

0.8 1

4.0 4

L1 Loss

3.5
0.4

3.0
0.2

T T T T T T T T T 2.5 T T T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 700 800 0 100 200 300 400 500 600 700 800
Iteracién Iteracion

(a) Entrenamiento (b) Validacion

Figura 20: Segunda etapa: Evolucion de la pérdida por época
Fuente: Elaboracién propia

Como se menciond en la seccidn 2.6, en cada iteracion n de entrenamiento para un modelo
Catboost se obtiene el modelo h,, y se agrega al comité de modelos F,, = F,,_; + «h,, para
posteriormente medir su desempeno en el conjunto de validacion.

Si bien para las técnicas 2SPO y 2SRO se consideré el algoritmo Catboost como el Gnico mo-
delo de ajuste, en las técnicas 3SPO y 3SRO se utilizaron distintos modelos de ajuste con sus
hiperparametros por defecto para construir el comité de modelos 2SPO y 25RO, respectiva-
mente.

3.6.3. Modelo tercera etapa

Como se menciona en el capitulo 3.5, el modelo meta empleado para las técnicas 3SPO y
35RO es una regresion Ridge. La tabla 13 proporciona detalles sobre los hiperpardmetros
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considerados:

| Hiperparametro | Valor |
| Regularizacion L2 | [0.1, 1, 10] ||

Tabla 13: Hiperparametros tercera etapa
Fuente: Elaboracion propia

Nuevamente, se optd por considerar una estrategia de validacion cruzada con 5 particiones
con el proposito de exhaustivamente evaluar el rendimiento de cada posible combinacion
de hiperparametros. Si bien no se puede obtener una grafica de visualizacién que muestre
como progresa la pérdida a través de las épocas, en las tablas 14 y en la tabla 15 se muestra
como ejemplo los resultados de la validacion cruzada de las técnicas 3SPO y 3SRO, respecti-
vamente, utilizando el modelo base Tiny.

| Modelo | MSE Promedio (Negativo) | Desviacién Estandar del MSE ||

CatBoost | —2,87 x 10° 2,84 x 10®
XGBoost —3,13 x 107 4,56 x 10%
Extra Trees | —3,01 x 10° 3,80 x 10®
k-NN ~6,97 x 10° 1,23 x 10°

Tabla 14: Resultados validacion cruzada 3SPO
Fuente: Elaboracion propia

| Modelo | MSE Promedio (Negativo) | Desviacién Estandar del MSE ||

CatBoost | —2,95 x 10° 4,05 x 108
XGBoost —3,28 x 10” 3,18 x 108
Extra Trees | —2,99 x 10° 3,47 x 108
k-NN —6.72 x 10° 1,27 x 10°

Tabla 15: Resultados validacion cruzada 3SRO
Fuente: Elaboracién propia
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Capitulo 4
Validacion de la solucion

En este capitulo se describe el proceso de validacién de la solucién propuesta. Para ello, se
describen los indicadores clave de desempefio provenientes del entendimiento del negocio
y el proceso de evaluacién de los distintos modelos de aprendizaje automatico propuestos.

4.1. Indicadores clave de desempeno

Los indicadores clave de desempeno provenientes del entendimiento del negocio para el
sistema de Aprendizaje Automatico propuesto son:

1. Error porcentual absoluto medio (MAPE): Debido a que el rango de precios de los
vehiculos es muy amplio al considerar un nimero elevado de marcas y modelos, una
métrica que no sea porcentual no es adecuada para medir el error de prediccion pues
no permite comparar el desempeno de los modelos en distintos rangos de precios. Por
ejemplo, un error absoluto de 500,000 CLP en un vehiculo de 5,000,000 CLP es mucho
mas significativo que un error absoluto de 500,000 CLP en un vehiculo de 50,000,000
CLP. Por lo tanto, se utiliza el error porcentual absoluto medio (MAPE) para medir el
error de prediccion de los modelos.

2. Cobertura: La cobertura es la proporcién de vehiculos para la cual se logra predecir
un valor de trade-in en produccién. La cobertura es un indicador clave de desempefio
pues permite medir el impacto de la solucién propuesta en el negocio. Si la cobertura
fuera baja, la solucién propuesta no tendria un impacto significativo en el negocio a
pesar de que el error de prediccion sea bajo pues no se lograria predecir un valor de
trade-in para la mayoria de los vehiculos que se reciben en produccion. Es importan-
te mencionar que la cobertura del sistema de Aprendizaje Automatico propuesto no
depende de los modelos de aprendizaje automatico sino de los datos de entrada y de
los procesos de preprocesamiento.

4.2. Conjunto de prueba

Tal como se destaco en la seccién 3.4, el conjunto de prueba de Trade-in se compone de
87 instancias Unicas. Este conjunto no es solo notable por su tamafo, sino también por su
diversidad: abarca vehiculos de 20 marcas distintas y mas de 60 modelos diferentes. Esta
diversidad no es un detalle menor; de hecho, juega un papel crucial en la evaluacion del ren-
dimiento del modelo. Al incluir una amplia gama de marcas y modelos, el conjunto de prueba
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asegura que el modelo se enfrente a una variedad de escenarios. Esto no solo permite una
mejor evaluacion de la capacidad de generalizacion del modelo, sino que también minimiza
el riesgo de sobreajuste a un subconjunto especifico de datos. En resumen, la diversidad en
el conjunto de prueba hace que este sea mas representativo de las condiciones del mundo
real, fortaleciendo asi la confiabilidad y aplicabilidad del modelo en situaciones practicas.

La figura 21 muestra la distribucién de los precios de trade-in en el conjunto de prueba. Como
se puede observar, la distribucion de los precios de trade-in no esta sesgada a valores altos
o bajos.

lel
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Figura 21: Distribucion del precio en el conjunto de prueba de Trade-in
Fuente: Elaboracién propia

4.3. Proceso de evaluacion

Debido a las técnicas de modelamiento propuestas, el proceso de evaluacién consta de dos
etapas. Primero, se evalla la capacidad de generalizacién de los modelos propuestos para el
modelo base, es decir, el modelo que predice precios de lista de vehiculos. Luego, se evalla
la capacidad de generalizacién de las técnicas de modelamiento 2SPO, 2SRO, 3SPO y 3SRO
para la prediccion de valores de trade-in de vehiculos.

En la tabla 16 se presentan las métricas de evaluacién del modelo base, las cuales han sido
calculadas en el conjunto de prueba del conjunto de datos Listing mencionado en la seccion
3.4.

Modelo MAE [DKK] MDAE [DKK] MAPE MDAPE

Tiny 16,414.42 10,684.94 0.11 0.072
Base 12,706.73 7,506.21 0.083 0.051

Tabla 16: Modelo base: Métricas de evaluacion
Fuente: Elaboracion propia
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En la tabla 17 se presentan las métricas de evaluacion del modelo de ajuste, las cuales han
sido calculadas en el conjunto de prueba del conjunto de datos Trade-in mencionado en la
seccion 3.4. Se ha considerado como baseline un modelo Catboost con sus hiperparametros
por defecto y entrenado sin la informacion del modelo base.

Modelo MAE [DKK] MDAE [DKK] MAPE MDAPE

Baseline 25,622.67 15,801.06 0.40 0.17
Tiny + 2SPO  25,859.14 16,641.42 0.31 0.16
Tiny + 3SPO  21,154.62 13,126.50 0.31 0.12
Tiny + 2SRO  25,544.97 19,175.67 0.39 0.17
Tiny + 3SRO  19,120.87 12,361.17 0.29 0.10
Base + 2SPO  25,434.13 = 22,085.87 0.30 0.15
Base + 3SPO  23,712.78 17,902.40 0.28 0.16
Base + 2SRO = 26,754.81 19,914.57 0.28 0.16
Base + 3SRO  23,990.76 19,565.48 0.33 0.16

Tabla 17: Modelo de ajuste: Métricas de evaluacién
Fuente: Elaboracioén propia

En cada unade las tablas y por cada columna asociada a una métrica de evaluacién, se resalta
en color verde la casilla ¢, j asociada al modelo en la fila i que obtiene la mejor métrica de
evaluacion en la columna j. De manera analoga, se resalta en color rojo la casilla 7, j asociada
al modelo en lafila 2 que obtiene la peor métrica de evaluacion en la columna .

Como se puede observar en la tabla 17, los mejores resultados para 3 de las 4 métricas estan
asociados a el modelo Tiny + 3SRO.

4.4. Validacion hipotesis central

A pesar de los datos mostrados en la tabla 17, es imperativo analizar criticamente la me-
todologia adoptada en esta investigacion. Las estrategias de modelado propuestas, 2SPO,
25RO, 35POy 3SRO, se fundamentan en la hipoétesis de que el precio de lista de un vehiculo
es esencial para estimar su valor de trade-in. Dicha hipétesis, no obstante, ain no ha sido
corroborada.

Cabe la duda de que los modelos de la segunda etapa estén determinando el valor de trade-
in sin dar el debido peso al precio de lista predicho en la primera etapa, lo que sugeriria
que la aplicacion de técnicas de modelado en dos y tres etapas no era necesaria desde el
principio. Esto nos lleva a cuestionar la relevancia real de las predicciones del precio de lista
del modelo base para estimar el valor de trade-in de un vehiculo.

Para abordar esta cuestion, se puede considerar la correlacién entre las predicciones de pre-
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cios de lista generadas por el modelo base y los valores de trade-in presentes en el conjunto
de datos Trade-in. Este analisis se visualiza en la figura 22, donde se muestra un grafico de
dispersién que relaciona las predicciones del modelo base Tiny con los valores de trade-in
del mencionado conjunto de datos.
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Figura 22: Correlacién prediccidon de precios de lista y valores de trade-in
Fuente: Elaboracién propia

Adicionalmente, al determinar el coeficiente de correlacién de Pearson, se registra un valor
de 0.79, lo que indica una correlacién positiva y significativa. Esto permite inferir que las
predicciones de precios de lista realizadas por el modelo base Tiny desempefan un papel
informativo relevante en la prediccion del valor de trade-in de un vehiculo, validando asi la
utilidad de estas predicciones en el proceso de modelado.

4.5. Explicaciones con XAl

En la tabla 18 se presentan 3 instancias pertenecientes al conjunto de datos de prueba Trade-
in. Para cada instancia, solo se considera un subconjunto de los atributos disponibles en el
conjunto de datos Trade-in para una mejor visualizacién.

Marca Modelo Ao Kilometraje Transmision Valor de trade-in [DKK]
Peugeot 208 2016 120,000 Automatica 62,000
Mitsubishi Outlander 2019 37,000 Automatica 235,000
Hyundai i20 2017 52,000 Automatica 70,500

Tabla 18: Instancias de prueba
Fuente: Elaboracién propia
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Para las explicaciones utilizaremos los valores SHAP y el modelo Tiny + 3SPO pues es el mo-
delo orientado a predicciones que obtiene el mejor desempefio considerando las métricas
de evaluacion presentadas en la tabla 17. La elecciéon de un modelo orientado a predicciones
se debe a que es mas simple de explicar en la segunda etapa.

Como se mencioné en la seccién 3.5, el modelo de stacking es una regresion Ridge. Debido a
lo simple de este modelo, sus coeficientes se pueden interpretar como laimportancia relativa
de cada modelo base en la prediccion final. En la tabla 19 se presentan los coeficientes del
modelo de stacking.

| Modelos base | Coeficientes ||

Catboost 0.6072
XGB 0.3317
Extra Trees 0.1052
Knn 0.0004

Tabla 19: Coeficientes modelo de Stacking

Dado que el modelo base con mayor coeficiente es el modelo Catboost, se utilizara este para
explicar las predicciones de la segunda etapa pues su prediccién es la que define con mayor
importancia la prediccién final del modelo 3SPO.

En la figura 23 se explican las predicciones de primera y segunda etapa para la instancia de
prueba asociada a el automévil Peugeot 209 de la tabla 18. La prediccién del modelo Tiny
para el precio de lista es de 99,000 DKK aproximadamente. Dentro de los atributos mas im-
portantes para esta prediccion se encuentra la marca, la transmision y la cilindrada del motor.
Ademas, es importante destacar como los atributos booleanos asociados a otras marcas im-
pactan fuertemente en el proceso de decisién, como por ejemplo, el valor 0 para el atributo
make_alfa_romeo disminuye la prediccién del precio de lista en 15,000 DKK aproximada-
mente. La prediccion del modelo Catboost para el valor de trade-in es de 62,770 DKK. El
atributo mas importante por lejos es la prediccion del precio de lista realizada por el modelo
Tiny, seguido por la potencia del motor, el peso maximo de carga, la normativa europea de
emision y las emisiones de didxido de carbono. El error porcentual para esta prediccion es
de 1.2 %.
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Figura 23: Explicaciéon: Peugeot 208
Fuente: Elaboracién propia

En la figura 24 se explican las predicciones de primera y segunda etapa para la instancia de
prueba asociada a el automévil Mitsubishi Outlander de la tabla 18. La predicciéon del modelo
Tiny para el precio de lista es de 253,576 DKK aproximadamente. Dentro de los atributos mas
importantes para esta prediccién se encuentra el afo del automovil, seguido por el modelo
y el tipo de combustible. La prediccién del modelo Catboost para el valor de trade-in es de
249,107 DKK. El atributo mas importante es el afio del automdévil, seguido por la prediccion
del precio de lista realizada por el modelo Tiny, el kilometraje, el peso maximo de cargay las
emisiones de didxido de carbono. El error porcentual para esta prediccion es de 6.4 %.
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Figura 24: Explicacién: Mitsubishi Outlander
Fuente: Elaboracién propia

En la figura 25 se explican las predicciones de primera y segunda etapa para la instancia de
prueba asociada a el automaévil Hyundai i20 de la tabla 18. La prediccion del modelo Tiny
para el precio de lista es de 138,000 DKK aproximadamente. Dentro de los atributos mas
importantes para esta prediccion se encuentra el afio del automévil seguido por la marca
y el modelo del mismo. La prediccién del modelo Catboost para el valor de trade-in es de
81,200 DKK aproximadamente. El atributo mas importante es la prediccion del precio de lista
realizada por el modelo Tiny, seguido por la potencia del motor, el peso maximo de carga, el
kilometraje y el ano del automovil. El error porcentual para esta prediccion es de 15.2 %.
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Figura 25: Explicacién: Hyundai i20
Fuente: Elaboracién propia

En la figura 26 se presentan los valores SHAP promedio asociados a las predicciones reali-
zadas en todo el conjunto de prueba. De esta forma, y para el conjunto de prueba elegido
aleatoriamente, se confirma la hipotesis de que el precio de lista es esencial para estimar
el valor de trade-in de un vehiculo, considerando como precio de lista las predicciones del
modelo base Tiny.
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Figura 26: Valores SHAP
Fuente: Elaboracién propia

Finalmente, en la figura 27 se presenta cdmo cada atributo aporta en la prediccién del valor
de trade-in. El eje x corresponde a las predicciones del modelo y el eje y a los atributos. Los
atributos estan ordenados por laimportancia de manera descedente calculada considerando
todo el conjunto de prueba del conjunto de datos Trade-in. Cada prediccién esta representa-
da por una linea que en la cima alcanza su valor. Interpretando el grafico desde abajo hacia
arriba, los valores SHAP de cada atributo son agregados a la prediccion base del modelo.
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Figura 27: Proceso de decision explicado con valores SHAP
Fuente: Elaboracién propia
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Capitulo 5

Conclusiones

En el transcurso de esta investigacién, abordamos el desafio de predecir valores de trade-in
de automaoviles en el contexto de Seez mediante el analisis de diversas técnicas de modela-
miento. Inspiradas en las practicas manuales del equipo de ventas de Seez, estas técnicas,
tras un riguroso andlisis, evidenciaron un desempeno superior al modelo baseline, siendo
especialmente notable la técnica 3SRO con un error absoluto porcentual promedio de 0.29
y un error absoluto porcentual mediano de 0.10. En un esfuerzo complementario, se brinda-
ron interpretaciones a través de SHAP para las predicciones de precios de lista y valores de
trade-in de diferentes automoviles. Estos resultados reafirmaron la capacidad de los mode-
los, tanto en la primera como en la segunda etapa, para asimilar reglas de negocio y ponderar
atributos conforme a los fundamentos esenciales de la industria automovilistica.

El alcance y las limitaciones de la propuesta de solucién surgen como consecuencia de las
fuentes de datos consideradas y de los entrenamientos off-line de los modelos propuestos.
En primer lugar, el alcance de la solucién planteada para la predicciéon de valores de trade-
in se limita al mercado automotriz Danés. Ademas, si bien los datos obtenidos desde el si-
tio web Ooyyo son representativos para la tarea de predecir precios de lista en el mercado
automotriz Danés, los datos obtenidos desde SeezPAD para la tarea de predecir valores de
trade-in son generados por el equipo de ventas de Seez vy, por lo tanto, contienen un sesgo
inherente. En segundo lugar, los modelos son entrenados de forma off-line y, por ende, no
captan la dindmica del mercado automotriz en tiempo real. En consecuencia, los modelos
pueden presentar un desfase entre los datos de entrenamiento y los datos de prueba por lo
que es importante monitorear el desempeno de los modelos en produccién y actualizarlos
periédicamente.

Como trabajo futuro, una primera linea de accién es investigar diferentes métodos para codi-
ficar atributos de alta dimensionalidad, como la marca y el modelo, evitando la codificaciéon
one-hot. Este punto se puede abordar desde el conocimiento del dominio y la ingenieria de
atributos, como asi también, desde la implementacion de PCA, Autoencoders o los ya men-
cionados estadisticos de salida en la seccion 2.6. Como segunda linea de accién se propone
adoptar aprendizaje online para actualizar continuamente ambos modelos, permitiendo asi
reflejar la dinAmica en tiempo real del mercado automotriz y minimizar discrepancias entre
los datos de entrenamiento y prueba. Como tercera linea de accién, se propone incorporar
los datos no etiquetados provenientes de SeezPAD utilizando técnicas de aprendizaje semi-
supervisado, buscando enriquecer la representacion y mejorar la robustez de los modelos
propuestos. Como cuarta y Gltima linea de accién, se propone expandir el alcance de la so-
lucion a otros mercados automotrices, para lo cual axiomatico contar con nuevos conjuntos
de datos y, mas importante aun, un algoritmo para identificar las marcas y modelos de auto-
moviles en distintos formatos pues distintos concesionarios utilizan diferentes convenciones
para nombrar a los automéviles.
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