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Hito 1: Analisis

T1.1: Analisis de requisitos

En la primera tare de este hito se han analizado distintos requisitos necesarios que debe satisfacer la
herramienta desarrollada en el proyecto, de modo que la valoracién automatica sea certera y util.

En la siguiente tabla se muestran los requisitos del sistema, junto a su prioridad de aplicacidn
(Alta/Obligatorio, Media/Recomendable, Baja/Opcional).

Adquisicion e integracion de datos

El sistema debe ser capaz de integrar datos cuyas especificaciones

RF-1 . . . o Alta
estén determinadas como estipula el Banco de Espafia.

RE-2 El sistema debe ser capaz de geoposicionar el datos en estudio Alta
para la aplicacion del método de comparacién para la valoracion.
El sistem r r ilar informacion

RE-3 sistema debe ser capaz de recopilar informacién de Alta

comparables.

El sistema debe proporcionar a través de sistemas GIS
RF-4 comparables similares al datos en estudio de cara a la aplicacion Alta
del método de comparacién para la valoracion.

El sistema debe ser capaz de recopilar informacién de
comparables a través de portales inmobiliarios en zonas donde

RF-5 ERP Gestidn no pueda proporcionar un numero suficientemente Alta
representativo.
El sistema debe ser capaz de recoger informacion de redes

RF-6 sociales tales como Twitter para el posterior andlisis de opinidn Alta
de la zona.

Presentacion y almacenamiento de la informacién

El sistema desarrollado debe ser capaz de presentar los

RE-7 resultados obtenidos a través de un informe interpretable, que Alta
utilice graficos y tablas que permitan la comprensién del analisis
por parte de cualquier usuario no experto en la materia.

RE-8 El sistema debe proporcionar al usuario una descripcién detallada Alta

del estado demografico de la zona a la que pertenece el dato.

El sistema debe proporcionar al wusuario un mapa
RF-9 geoposicionando al dato, asi como a los comparables utilizados Alta
en caso de haberse utilizado el método de comparacion.
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RF-10

El sistema debe proporcionar al usuario informacién acerca de los
comparables utilizados en caso de aplicar el método de
comparacion.

Alta

Extrapolabilidad

RNF-1

El sistema serd extrapolable a cualquier sector comercial para el
que la estimacién del valor de un producto dependa de forma
directa de pardmetros asociados a éste.

Alta

Interpretabilidad

RNF-2

El sistema desarrollado debe permitir, en la medida de lo posible,
que los usuarios finales interpreten la informacion recibida.

Alta

Rendimiento

RNF-3

Los tiempos de ejecucion de los algoritmos han de ser aceptables,
proporcionando el valor de forma rédpida.

Alta

Tabla 1: Requisitos que debe cumplir el sistema desarrollado

T1.2: Analisis de datos de entrada

ESTADO DEL ARTE

Informacion requerida

Si se pretende obtener una valoracidn, dichos datos han de estar correctamente recogidos y actualizados.
Cada uno debe disponer de cierta informacion esencial. En este caso, estos atributos se dividen en dos

grupos:

e Datos geograficos: son de gran importancia los mapas catastrales actualizados. Dicha informacion
es muy importante en la aplicaciéon de algunos métodos de valoracion que se desarrollaran a

continuacién, tales como el método por comparacion.

e Datos sobre las caracteristicas: para la correcta valoracién, toda la informacién caracteristica de

éste hadee

star disponible, tales como:

- Superficie

- Anti

gliedad

- Calidad constructiva

- Superficies secundarias (garajes, terrazas, etc.)

- Caracteristicas de la construccidn (como el nimero de dormitorios y de bafios)

- Servicios disponibles

- Instalaciones o equipamientos del sitio

Dependiendo del modelo de valoracién, serdn necesarios datos adicionales que no serian

indispensables mediante otros métodos.
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La recogida de los datos ha de ser realizada por parte de los propios tasadores, o por personas formadas
para tal fin.

Métodos de valoracidon convencionales

En este apartado se describiran distintos métodos existentes para la valoracidn: los métodos del coste, de
comparacion, de actualizacion de rentas y residual.

e Método del coste: este método es considerado uno de los mas fiables para nuevas estructuras,
produciendo estimaciones a partir del valor del terreno (obtenido mediante los métodos de
comparacion o residual), del coste de la edificacion o de las obras de rehabilitacion (obtenido
mediante el coste de construccidn por contrata) y de los gastos para el reemplazamiento (tales
como impuestos para la obra o costes de licencias).

La correcta aplicacién de este método exige que los datos estén bien recogidos a la vez que
actualizados. El mayor problema de dicho método reside en el calculo de valores tales como el
del terreno, al poder implicar la existencia de subjetividad.

e Método de comparacion: dicho método estima el valor mediante el andlisis de otros cuyas
propiedades constructivas sean similares, asi como sus caracteristicas geograficas. Se trata de un
método ampliamente utilizado, asi como aquellas clases de construcciones suficientemente
representadas.

Este método tiene como principal caracteristica tomar como comparables aquellos datos que
satisfacen ciertas propiedades. Se seleccionan que estén en la misma zona, siempre y cuando
haya suficiente representacidn. En caso contrario, se buscardn casos en zonas con unas
caracteristicas similares.

Se seleccionaran aquellos con unas caracteristicas parecidas, y en funcién del grado de semejanza
de cada uno respecto al principal, se obtendra el valor.

e Método de actualizacion de rentas: este método es uno de los mds adecuados para propiedades
gue producen ingresos, siempre y cuando se dispongan de datos fiables respecto a dichos
ingresos y gastos.

e Método residual: este método es utilizado principalmente en casos en los que el método de
comparacion no resulta factible para la estimacion del valor del suelo, como puede ser el caso de
terrenos destinados a posibles usos lucrativos.

Dicho método basa la obtencidn del valor de la propiedad en los siguientes términos: valor de
suelo, coste de la construccién, gastos y beneficio, siendo el valor de venta la suma de los valores
previos.
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FUENTES DE ORIGEN

Se han agrupado las distintas fuentes en cinco apartados, relacionadas cada una de ellas con una de los
ambitos del Proyecto.

Visor GIS

El Visor GIS proporcionara para cada una de las informaciones a analizar su zona homogénea de valor, a
partir de la cual, también debe suministrar los comparables mas similares al estudio. A través de dichos
datos, se podrdn desarrollar de forma éptima los modelos.

Twitter

Para el analisis de opiniones, desarrollado de forma mas detallada al final de esta tarea, serd necesaria la
recogida de informacidon de redes sociales. En este caso, la mas informativa es la red social de
microblogging Twitter.

Se procede a la recogida de los tweets (mensajes de maximo 140 caracteres) a través de la APl de Twitter
(https://dev.twitter.com/). Mediante el software R, se ha procedido a hacer uso de dicha API para poder
obtener los distintos mensajes de interés para el analisis de sentimientos.

INE (Instituto Nacional de Estadistica)

El Instituto Nacional de Estadistica (INE) proporciona diversos datos a nivel nacional que son actualizados
periddicamente, y que se requieren para la generacidn de diversas graficas asociadas a la localizacién y el
numero de habitantes del dato estudiado.

Poblacidn residente por provincia, fecha, sexo y edad

Proporciona los datos de poblacion residente de Espaia, distinguiendo por:

e Provincia: 50 provincias, 2 ciudades auténomas, total nacional.

e Fecha: datos hasta 2002, actualizados semestralmente.

e Sexo: hombres, mujeres y ambos.

e Edad: desde los 0 afios, hasta los 99, agrupando finalmente en 100 o mas. Incluye el caso general.
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Figura 4: Fragmento de la tabla de poblacion residente por provincia, fecha, sexo y edad
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Cifras de poblacién por municipio
Proporciona los datos de poblacion residente en cada municipio de Espafia. Incluye los siguientes datos:

Cddigo provincial.

e Nombre de la provincia.
e (Cddigo del municipio.

e Nombre del municipio.
e Poblacidn total.

e Poblacién de hombres.
e Poblacién de mujeres.

Dichos datos son obtenidos a través de la revision del padrén municipal anual.

Cifras de pobiacion resultantes de la Revision del Padron municipal 2 1 de enero de 2018
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Figura 5: Fragmento de la tabla de poblacion por municipio y sexo

Precio medio del metro cuadrado de suelo urbano

Estos datos son actualizados trimestralmente, proporcionando la informacidn desde el aifio 2004, para
comunidades auténomas, provincias y nivel nacional. Dichos datos se agrupan en dos clases:

e Caso general. Proporciona el precio medio del metro cuadrado de suelo urbano para cada
provincia, comunidad auténomay el total nacional, ademas de la variacién trimestral e interanual.
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Figura 6: Fragmento de la tabla de precio medio del metro cuadrado de suelo urbano por comunidades auténomas y
provincias

e Por franjas de habitantes. Se trata de 5 tablas en las cuales se tiene en cuenta el precio medio del
metro cuadrado de suelo urbano en municipios de una determinada poblacidon a nivel de

comunidad auténoma, provincia y nacional. Las franjas tenidas en cuenta en dichas tablas son:
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- Municipios de hasta 1000 habitantes.

- Municipios entre 1000 y 5000 habitantes.

- Municipios entre 5000 y 10000 habitantes.
- Municipios entre 10000 y 50000 habitantes.
- Municipios de mas de 50000 habitantes.
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Figura 7: Fragmento de la tabla de precio medio del metro cuadrado de suelo urbano por comunidades auténomas y
provincias en municipios entre 1000 y 5000 habitantes

Tasas de natalidad por provincia

Datos de tasa bruta de natalidad (nacidos por 1000 habitantes) por provincia y a nivel nacional con
resultados anuales, y un histérico hasta 1975.
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Figura 8: Fragmento de la tabla de tasas de natalidad por provincia
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Tasas de actividad, paro y empleo por provincia

Datos de las tasas de actividad, paro y empleo por provincia y a nivel nacional con resultados trimestrales,
y un histdrico hasta 2002.
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Figura 9: Fragmento de la tabla de tasas de actividad, paro y empleo por provincia

Callejero del censo electoral

Callejero de toda Espafia, incluyendo informacién de todas las vias y tramos de via. Es actualizado
semestralmente, pudiendo acceder a un fichero con las variaciones exclusivamente entre el semestre
actual y el anterior. Dicho callejero estad formado por cuatro archivos:

e Fichero de vias.

e Fichero de pseudovias.

e Fichero de tramos de vias.

e Fichero de unidades poblacionales.

FUENTES DE OPINION

El andlisis de opiniones y sentimientos en las redes sociales se utiliza cada vez mds con el objetivo de
“monitorizar” o conocer la opinién publica sobre ciertos temas (marcas, productos, sucesos, etc.). Se ha
optado por el analisis de la red social Twitter por ser la red social que mds volumen de opinién recoge, asi
como por su dinamismo y facilidad a la hora de recabar la informacion.

La propia aplicacién de Twitter ofrece un apartado dedicado para desarrolladores (“Twitter Developer
Documentation”, www.dev.twitter.com/docs), donde se documenta la APl que ofrecen, su alcance, sus
limitaciones y politica de cobros. La licencia gratuita limita el ratio de consultas a un limite de llamadas
cada 15 minutos. Si se sobrepasa ese limite, la propia aplicacidon bloquea al usuario hasta que se finalicen
los 15 minutos.

Software utilizado

Para realizar las tareas de consulta, descarga, registro y analisis de opiniones a partir de la red social
Twitter se ha utilizado el lenguaje de programacion R.

Este lenguaje o entorno de programacion dispone de un paquete llamado “twitteR” que permite acceder
a la API de Twitter con el objetivo de consultar, descargar y recopilar los tweets consultados. La principal
ventaja de empleo de este lenguaje de programacion es integrar este registro de tweets con el andlisis de
opiniones y sentimientos posterior.

Como principal limitacion de la APl de Twitter con licencia gratuita, mencionar que solamente se pueden
consultar los tweets de los ultimos 9 dias en las busquedas usuales, si bien permite descargar mensajes
con mayor antigliedad si se centra en los mensajes publicados por un usuario concreto, conocidos
comunmente por timeline, cuya limitacion en dicho caso es de un total de 3200 mensajes.

Consulta, descarga y registro de opiniones

Como se ha especificado en el apartado anterior, desde el propio entorno de R, y gracias al paquete
“twitteR”, consultamos y descargamos los tweets que nos interesan (aquellos que cumplen unas
determinadas caracteristicas, es decir, se han hecho en una fecha determinada dentro de los uUltimos 9
dias, contienen alguna palabra clave o hashtag, etc.).
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Para conectarse a la APl de Twitter es necesario crear una nueva aplicacidon (apps.twitter.com). Para ello
serd necesario tener una cuenta de Twitter. Una vez creada la aplicacion, Twitter le asignara una “key”.

Estos y algunos otros datos disponibles desde el panel de administrador de la aplicacidon de Twitter, son
los que se introducen en nuestro entorno de desarrollo de R, para poder conectarnos a la APl y descargar
la informacidon deseada.

Andlisis de opiniones y sentimientos

Una vez que se ha accedido a la APl de Twitter y se han descargado los tweets deseados, se procede a su
analisis, con el objetivo de extraer el contexto de aplicacion, asi como realizar un andlisis de sentimientos.
Para ello, serd necesario hacer una fuerte labor de procesado que separe todos las palabras de un tweet,
elimine todas aquellas sin contenido o que no aporten valor analitico, lo que se conoce como “palabras
vacias” o en inglés stopwords (articulos, pronombres, preposiciones, etc.), sighos de puntuacion,
eliminacion de simbolos no alfanuméricos, etc.

Nube de palabras

Con el conjunto o bolsa de palabras resultante podemos hacer un analisis estadistico de la frecuencia de
aparicidn de cada una de ellas, lo que indica de manera directa los temas mas importantes o que generan
mds volumen de opinién en referencia al término o hashtag de busqueda. Una manera muy populary
graficamente muy visual de representar este estudio estadistico es mediante nubes de palabras o
wordclouds. Una nube de palabras es una representacién visual de las palabras que conforman un texto
o conjunto de textos, donde el tamafio es mayor para las palabras que aparecen con mayor frecuencia y
la ubicacidn nos indica la relacién que tiene con las palabras contiguas. A modo de ejemplo podemos ver
la nube de palabras resultante si rastreamos el hashtag #construccion:

=iitsarquitecturas;

S in

ndustna.’

Figura 10: Nube de palabras correspondiente al hashtag #construccion

A simple vista, y sin entrar a analizar manualmente cada uno de los n tweets descargados, sabemos que
la opinidn publica se centraba en los temas “arquitectura”, “ingenieria”, “grandes obras”, “industria”,
“empresa”, etc., asi como entidades como “eurofinsa”.
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Analisis de sentimientos

A continuacién, y a partir del conjunto de palabras resultante, se realiza el proceso de stemming, que
consiste en extraer la raiz o stem de cada palabra, con el objetivo de que el género, el nimero o las
conjugaciones verbales no afecten al analisis posterior.

Una vez realizada la tarea de stemming, se procede a comparar cada palabra con un corpus de expresiones
catalogadas como positivas y con otro corpus de expresiones catalogadas como negativas. En funcién del
nimero de coincidencias que presente cada tweet con palabras positivas o palabras negativas, se
establece la polaridad del mensaje, pudiendo ser un tweet positivo, negativo o neutro (en caso de que
ninguna polaridad destaque por encima de la otra).

De este modo podemos comprobar la reaccidn popular que provoca un determinado tema, asi como
analizar la tendencia de esa reaccidn con el paso de los dias, semanas o meses. A modo de ejemplo, la
siguiente imagen muestra la evolucion durante nueve dias de la polaridad de opinidn publica asociada al
hashtag #construccion. En el eje de abscisas se representa el porcentaje de tweets clasificados con cada
polaridad, mientras que en el eje de ordenadas se representa la evolucidn temporal:

01613
016

J0161.9
0161

201612
0161
016.1

20161203
o161

Figura 11: Evolucion temporal de la polaridad de las opiniones relacionadas con el hashtag #construccion

Tal y como se puede comprobar, en este caso el término rastreado es muy genérico, y no crea especial
controversia. De hecho, la mayor parte de las opiniones son catalogadas como neutrales o positivas, ya
qgue no estd referido a ningln escandalo, desastre o accidente. El andlisis de sentimientos es
especialmente interesante en aquellos casos en los que un tema es especialmente sensible a la opinidon
publica, ya sea de manera positiva o negativa, pudiendo cuantificar la dimension.

Hito 2: Desarrollo

T2.1: Desarrollo del sistema maestro

Software utilizado
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Para realizar las tareas de pre-procesado de los datos y modelado de los algoritmos se ha utilizado el
lenguaje de programacion R.

R es un lenguaje y entorno de programacién estadistico basado en software libre, que ofrece una amplia
variedad de técnicas estadisticas (modelado lineal y no lineal, test estadisticos, andlisis de series
temporales, clasificacién, clustering, etc.) y técnicas de representacion graficas. Ademas, estd basado en
codigo abierto y permite su conexién con multitud de aplicaciones, tales como Google Maps, Twitter, etc.

R esta disponible como software libre bajo los términos de la Licencia Publica General de GNU de la Free
Software Foundation en forma de cédigo fuente. Se compila y se ejecuta en una amplia variedad de
plataformas UNIX y sistemas similares (incluyendo FreeBSD y Linux), Windows y MacOS.

Tal y como puede verse en la siguiente figura, R es la herramienta principal a la hora de realizar analisis
inteligente de datos:

0% 10% 20% 0% 40% 5% 80% o L8
- ———
IBM SPSS Statistics 1R .
Rapid Miner TR Me———
SAS R B
weko Tl B
Matiab T R—
Microsoft SOL Server (data mining functions) 1L IR
IBM SPSS Modeder T
SAS Entorprise Miner IR
KNIME T
STATISTICA TN
Mathematca | —
Minitab L AN— Secondary Tool
SAS JMP 1L
IBM Cognos |
Oracle Advanced Analytics / Data Mining / R Enterprise LIS * Occasionat Use
CA5/C50/ SeaS5 NN
Orange N
SAP BusmessObjects / Net\Weaver IS
Saticrd Systerms I
TIBCO S+ / Spotfre Miner 1 Vendors were excluded
KXEN B0 fom these analyses

® Primary Tool

® Frequent Use

Figura 12: Tasa de uso de las diferentes herramientas de analisis

R es un conjunto integrado de servicios de software para la manipulacion de datos, calculo vy
representacion gréfica que incluye:

e Un manejo eficaz de los datos y su almacenamiento.

e Un conjunto de operadores para cdlculos con matrices.

e Una gran coleccion integrada de herramientas para el analisis de datos.

e Herramientas graficas para el analisis y visualizacion de datos, ya sea en la pantalla o en copia
impresa.

e Un lenguaje de programacion simple y eficaz que incluye expresiones condicionales, bucles,
funciones recursivas definidas por el usuario y las funciones de entrada y salida de datos.

R esta disefiado como un lenguaje de programacion, y permite a los usuarios afadir funcionalidad
adicional mediante la definicion de nuevas funciones. Ademas, R puede ser extendido facilmente a través
de paquetes. Hay mas de 6000 paquetes disponibles a través de la web CRAN (The Comprehensive R
Archive Network, un conjunto de servidores donde se almacena toda la documentacién y cédigo fuente
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actualizado de R) que cubren una gama muy amplia de la estadistica moderna. En particular, para este
proyecto ha sido especialmente interesante, entre muchos otros, la utilizacién de los siguientes paquetes:

e RODBC: permite la conexién con la base de datos a través del puerto ODBC, que en este caso se ha
construido en Oracle.

e  ggmap: permite la conexidn con la APl de Google Maps, para geoposicionar y los comparables que
no incorporen esa informacion.

e plotGoogleMaps: permite la elaboracién de mapas interactivos a partir del visor de Google.

e twitteR: permite la conexidn, consulta y descarga de mensajes publicados en la red social Twitter.

Por ultimo, para las tareas computacionalmente intensivas, R puede ser vinculado con interfaces Big Data.

2017

Hito 2: Desarrollo

T2.1: Desarrollo del sistema maestro (continuacidn)

PRE-PROCESADO

Filtrado

La primera fase ha consistido en analizar cuidadosa y detalladamente los datos recibidos. A continuacién,
se presenta un listado de algunas de las operaciones de filtrado llevadas a cabo sobre el conjunto de datos
de entrada, correspondiente a la categoria del dato, con el objetivo de preparar los datos para un
posterior entrenamiento de los algoritmos:

e Eliminacion del estudio de todos los elementos que no correspondan a viviendas (protegidas, primera
residencia y segunda residencia).

e Eliminacidn de todas aquellas instancias que vienen etiquetadas como pisos (V94) pero corresponden
a otros elementos constructivos, como por ejemplo terrazas.

e  Eliminacidn de aquellas instancias cuyo nimero de bafios y nimero de dormitorios es igual a O.

e Reemplazo del valor “999” por el valor “0” en aquellos que presentan este dato en el atributo
“planta”.

e  Creacidn del atributo de entrada “antigliedad” en base al atributo “afo de construccién”.

e  Calculo de la geoposicidn (latitud + longitud) de aquellos inmuebles que no tienen estos atributos
informados o con un formato correcto.

Se ha trabajado con algunas aplicaciones, como la APl de Google u Open Street Map, para extraer esta
informacidn a partir de la direccion completa (ciudad, calle, portal, etc.).

Seleccion de atributos
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A parte de lo anterior, en esta etapa de pre-procesado se analiza el conjunto entero de atributos de
entrada, analizando dependencias, correlaciones, grado de relevancia de cada uno, etc. Este proceso es
conocido como “seleccidon de atributos” y se realizd utilizando la herramienta “Weka”, software
desarrollado por la Universidad de Waikato.

A partir de este proceso de seleccion de atributos, se obtuvo que el listado de atributos a tener en cuenta
en el proceso de entrenamiento de algoritmos es el siguiente:

e Tipo de vivienda

e  Estado de construccién

e Antigliedad

e  Superficie adoptada

e  Numero de bafios

e  Numero de dormitorios

e  Existencia o no de calefaccion

e  Existencia o no de aire acondicionado
e  C(Calidad constructiva

e  Estado de conservacion

e  Existencia o no de ascensor

e Numero de planta

e  Numero de plazas de garaje

e  Existencia o no de trastero

e  Rehabilitacion

e  Precio medio unitario de los comparables seleccionados dentro de su zona homogénea de valor

T2.2: Desarrollo del modelo matematico

Con la informacién filtrada y procesada, entrenamos y validamos los siguientes tipos de algoritmos:
regresion lineal, M5P, M5Rules, red neuronal, Random Forest y reglas difusas. Como se puede comprobar,
se ha buscado entrenar una representacién de los algoritmos mds caracteristicos empleados en
Inteligencia Artificial, atendiendo a su interpretabilidad, precision, etc. De este modo, algunos de los
anteriores algoritmos corresponden a conjuntos de reglas, arboles de decisidn, o “cajas negras”. A
continuacidn, se detalla brevemente cada uno de los algoritmos seleccionados.

Regresion lineal

La regresion lineal es una técnica estadistica muy utilizada para estudiar la relacion entre variables, pues
se adapta a una amplia variedad de situaciones. Tanto en el caso de dos variables (regresion simple) como
en el de mas de dos variables (regresién multivariable), el analisis de regresion lineal puede utilizarse para
explorar y cuantificar la relacion entre una variable llamada dependiente y una o mas variables llamadas
independientes o predictoras, asi como para desarrollar una ecuacion lineal con fines predictivos.

En nuestro caso en particular, se trata de un problema multivariable, donde la ecuacién de regresion no
la define una recta en el plano, sino un hiperplano en un espacio multidimensional. El modelo de regresion
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lineal multivariable es idéntico al modelo de regresién lineal simple, donde la uUnica diferencia es la
aparicidon de mas variables explicativas.

e  Modelo de regresion simple:
y=by+b-x+u

e Modelo de regresion multivariable:

_}.:EJ{I +EJ1'.'-C1+EJQ'I2+53'I3+...+bk'x;_+u

Arboles de regresion

Los arboles de regresiéon son modelos que predicen el valor de una variable de destino en funcién de
diversas variables de entrada. Dada una base de datos se elaboran diagramas de construcciones légicas,
muy similares a los sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven para representar y categorizar
una serie de condiciones que ocurren de forma sucesiva. Estos diagramas se utilizaran en la resolucion de
un problema en concreto. Un arbol de regresion tiene unas entradas, que pueden ser un objeto o una
situacion descrita por medio de un conjunto de atributos, y, a partir de estos datos, devuelve una
respuesta, que en ultima instancia es la decision tomada. Un arbol de decision lleva a cabo un test a
medida que se recorre desde la raiz hacia las hojas para alcanzar asi la decision.

El arbol de regresion suele contener nodos internos, nodos de probabilidad, nodos hojas y arcos. Un nodo
interno contiene el test sobre algun valor de una de las propiedades. Un nodo de probabilidad indica que
debe ocurrir un evento aleatorio de acuerdo a la naturaleza del problema. Este tipo de nodos es redondo,
mientras los demads son cuadrados. Un nodo hoja representa el valor que devolvera el arbol de regresion
y, finalmente las ramas brindan los posibles caminos que se tienen de acuerdo a la decisién tomada.

Los resultados de los arboles de regresidon dependen de la profundidad de los mismos. Es necesario ajustar
este parametro para evitar la existencia de overfitting.

En este proyecto se han abordado tres aproximaciones a los arboles de regresién. Cada una de estas
aproximaciones se describe a continuacién:

- M5pP

El M5P es una reconstruccién del algoritmo M5 de Quinlan para inducir arboles a partir de modelos de
regresion. EIl M5P combina un arbol de regresidon convencional con la posibilidad de tener funciones de
regresion lineal en cada una de los nodos del arbol.

- M5Rules

Este algoritmo genera una lista de decisién para problemas de regresién utilizando el algoritmo divide-
and-conquer. En cada iteracidon, se construye un arbol modelo utilizando el método M5 de Quinlan y
transforma la mejor hoja en una regla.
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- Random Forest

Es una combinacidon de arboles de regresion tal que cada arbol depende de los valores de un vector
aleatorio probado independientemente y con la misma distribucién para cada uno de estos, de modo que
el resultado final se calcula a partir de una media ponderada del conjunto de arboles.

Los resultados de los modelos de Random Forest dependen del nimero de drboles a considerar, asi como
de la profundidad de los mismos. Es necesario ajustar estos pardmetros para evitar la presencia de
overfitting.

Figura 13: Representacion grafica de un Random Forest

Red neuronal

Las redes de neuronas artificiales son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado
en la forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Se trata de un sistema de interconexion
de nodos que colaboran entre si para producir un estimulo de salida. En inteligencia artificial es frecuente
referirse a ellas como redes de neuronas o redes neuronales.

Una red neuronal se compone de una sucesion de capas formadas por distintas unidades llamadas
neuronas. Cada neurona recibe una serie de valores de entrada a través de interconexiones con las
neuronas de la capa precedente y emite una salida que servira de entrada en capas sucesivas. En la Figura
14 se muestra el esquema general de una red neuronal con n neuronas de entrada y una Unica neurona
de salida.
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Figura 14: Esquema general de una red neuronal

Los valores de entrada a cada una de las neuronas sufriran varias transformaciones antes de su posterior
salida. Estas transformaciones vienen dadas por las siguientes funciones:

e  Funcién de propagacion o excitacién: generalmente, consiste en el sumatorio de cada entrada por el
peso de su interconexion. En el caso de que el peso sea positivo, se dird que la conexidn es excitatoria,
mientras que, si es negativa, se dird que la conexidn es inhibitoria.

e  Funcién de activacidn: es una funcién que modifica el valor generado por la funcién de propagacion.
Servird para acotar los valores de salida de la neurona. Su definicion dependera de la interpretacion
que se quiera dar a la salida. Por ejemplo, algunas de las funciones de activacién mds comunes son:
o  Funcidn sigmoide: sirve para obtener valores en el intervalo [0, 1]. Se puede interpretar como

una probabilidad.
o  Funcidn tangente hiperbdlica: se utiliza para que los valores queden acotados en el intervalo [-
1, 1].

Légica difusa

La légica difusa o Fuzzy Logic tiene como principal objetivo manejar la imprecisiéon y la variabilidad
inherente a los datos, asi como modelar aquellos fendmenos en los cuales obtener y plantear los modelos
matematicos que explican el comportamiento del mismo resulta una tarea dificil o imposible de realizar.

Por tanto, la légica difusa puede ser empleada a la hora de modelar la estimacidn del precio de una
vivienda mediante el uso de variables lingliisticas asociadas a las variables de entrada dentro de sistemas
de reglas difusos, con el fin de describir la estimacidn mediante el uso del lenguaje natural. El empleo de
variables linguisticas y reglas difusas en lenguaje natural facilitan la interpretabilidad del modelo,
haciendo posible entender las razones de ese valor estimado.

Maguinas de vectores soporte

Las maquinas de vectores de soporte (SVM, del inglés Support Vector Machines) son un conjunto de
algoritmos de aprendizaje supervisado que se aplican en problemas de clasificacidon y regresion. La
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aplicacién mas sencilla de una SVM consistiria en un problema de clasificacidn binaria, donde la SVM
separaria las clases en dos espacios lo mas amplios posibles mediante un hiperplano de separacion
definido como el vector entre los dos puntos, de las dos clases, mas cercanos al que se llama vector
soporte. Cuando las nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo, en funcién de los
espacios a los que pertenezcan, pueden ser clasificadas a una o la otra clase.

Mas formalmente, una SVM construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un espacio de
dimensionalidad muy alta que puede ser utilizado en problemas de clasificaciéon o regresiéon. Para ello,
dado un conjunto de puntos en el que cada uno de ellos pertenece a una de dos posibles categorias, un
algoritmo basado en SVM construye un modelo capaz de predecir si un punto nuevo (cuya categoria se
desconoce) pertenece a una categoria o a la otra.

La SVM busca un hiperplano que separe de forma dptima a los puntos de una clase de la de otra, que
eventualmente han podido ser previamente proyectados a un espacio de dimensionalidad superior. En
ese concepto de separacion dptima es donde reside la caracteristica fundamental de las SVM: este tipo
de algoritmos buscan el hiperplano que tenga la maxima distancia (margen) con los puntos que estén mas
cerca de él mismo. Por eso también a veces se les conoce a las SVM como clasificadores de margen
maximo. De esta forma, los puntos del vector que son etiquetados con una categoria estaran a un lado
del hiperplano y los casos que se encuentren en la otra categoria estardn al otro lado. La Figura 15 muestra
un ejemplo de clasificacién binaria donde los hiperplanos H; y Hs; son capaces de separar ambas clases
mientras que el hiperplano H; no lo es. La principal diferencia entre los hiperplanos H, y Hs es que el
primero separa ambas clases con un margen muy pequefio, mientras que el segundo maximiza el margen
entre las dos clases.

H,
Hs
@
o .... i
': A A :
AA AA
A A
A
AL A
A

Figura 15: Ejemplo de clasificacion binaria mediante las SVM

Aungue las SVM se utilizan frecuentemente para problemas de clasificacion, existe una versién para
regresion, cuya idea basica consiste en realizar un mapeo de los datos de entrenamiento x € X, a un
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espacio de mayor dimension F a través de un mapeo no lineal ¢: X = F, donde pueda realizarse una
regresion lineal.

Hito 3: Validacion

T3.1: Validacidn estadistica de resultados

RESULTADOS OBTENIDOS

En este apartado se muestran los resultados obtenidos para cada uno de los modelos desarrollados
correspondiente al Hito 2: “Desarrollo”.

La Tabla 3 resume los errores de validacion obtenidos para cada uno de los algoritmos, donde MAE (en
inglés, mean absolute error) y MAPE (en inglés, mean absolute porcentaje error) representan el error
medio absoluto y el error porcentual medio absoluto, respectivamente:

Tabla 3: Resultados de validacion para todo el conjunto de datos disponible

Algoritmo Correlacion _ MAE (€) _ MAPE (%)
Regresion Lineal 0,9150 20.417 20,08
M5P 0,9815 9.672 8,49
M5Rules 0,9838 10.218 7,18
Red Neuronal 0,9794 10.354 8,51
Random Forest 0,9418 13.308 12,6

A continuacidn, en la Figura 15 se muestra graficamente la distribucion de errores de validacién en base
al nimero de ejemplos vistos en la fase de entrenamiento, con respecto al algoritmo M5P. Como se puede
observar, los mayores errores se producen en aquellas zonas en las que practicamente no hay ejemplos
de entrenamiento (valores atipicos) y, por lo tanto, los modelos ajustan mal.
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Frecuencia y error por distribucion de precios

B
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Errar (€)

Precio rea (€)

Figura 15: Distribucién de errores cometidos en la fase de entrenamiento

A continuacidn, filtramos los datos disponibles con el objetivo de entrenar los algoritmos que mejores
resultados han proporcionado en el estudio anterior. De este modo, nos quedamos con aquellos datos
cuya frecuencia de aparicion es “razonable”, es decir, eliminamos los datos atipicos, de manera que haya

muestras suficientes como para que el modelo pueda ajustarse correctamente cada situacion. Los errores
obtenidos en esta ocasion se muestran en Tabla 4.

Tabla 4: Resultados de validacion para el conjunto de datos filtrado

| Algoritmo ~ Correlacion MAE (€)  MAPE (%) |
Regresion Lineal 0,9388 14.596 13,71
M5P 0,9875 7.471 6,35
M5Rules 0,9807 8.602 6,54
Red Neuronal 0,9829 9.373 7,66
RandomForest 0,9612 10.583 9,35

Tal y como se puede observar en la tabla anterior, los errores medios disminuyen considerablemente,
obteniendo que los algoritmos que mejores resultados ofrecen son los correspondientes a los modelos
M5P y M5Rules. En este caso se ha calculado el sesgo medio de todas las estimaciones individuales

realizadas por los modelos, calculando la media de aquellas estimaciones realizadas a la baja, y la media
de las estimaciones realizadas al alza.

Con el objetivo de optar por uno de estos dos algoritmos, se realiza un estudio que refleja la tendencia de
error de cada uno de ellos, es decir, si son algoritmos que tienden a equivocarse al alza o a la baja. Por
recomendacién de Aesval, son preferibles los errores a la baja, es decir, es preferible que, en igualdad de
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condiciones, el algoritmo escogido sea “prudente”. Los resultados obtenidos son los mostrados en la Tabla
5.

Tabla 5: Error medio absoluto, al alza y a la baja de los modelos M5P y M5Rules

Algoritmo MAE ME+ : ME-
M5P 7.417 7.340 7.626
M5Rules 8.602 8.791 8.370

Donde la columna MAE representa el error medio absoluto reflejado en la tabla anterior, la columna ME+
representa los errores medios cometidos al alza y la columna ME- representa los errores medios
cometidos a la baja.

DISTRIBUCIONES DE VARIABLES Y ERRORES

Una vez seleccionado el modelo a utilizar, el arbol de regresion MG5P, pasamos a analizar su
comportamiento detalladamente a lo largo de este apartado.

La Tabla 6 muestra los percentiles correspondientes al error relativo, calculado como el cociente entre el
error cometido en la estimacidn y el valor real de la misma, expresado en porcentaje.

Tabla 6: Percentil del error relativo para el modelo M5P

Percentil error relativo (%)

1 2 3 4 5 10 20 30 40 50 60 70 80 90 95 96 97 98 99 100
|M5P o o0 o0oo0o0 1 2 3 4 5 6 7 9 13 17 17 19 21 26 100

Algoritmo

Tal y como se puede observar, un 80% de las muestras tienen un error relativo menor o igual al 9%. A
partir de ahi los errores empiezan a subir de manera considerable, debido a la escasez de ejemplos
disponibles en la fase de entrenamiento.

T3.2: Pruebas de concepto de otros casos de estudio

Este apartado presenta dos pruebas de concepto asociadas a dos casos de uso particulares. Por un lado,
se ha estudiado la deteccién de fatiga en conductores mediante el andlisis de patrones en imagenes,
donde se han estudiado dos caracteristicas: que el conductor tenga los ojos abiertos o cerrados, y que
esté bostezando o no.

Por otro lado, se ha considerado el estudio de un caso de pricing dinamico. Se ha procedido mediante el
uso de datos recogidos sobre costes de vuelos para una compafiia aérea en particular, donde se
proporciona tanto el precio base como el generado a partir de descuentos.

FATIGA EN CONDUCTORES
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Este caso de estudio estd centrado en el analisis de la fatiga en conductores a partir del analisis del
reconocimiento de patrones en imagenes. Para ello, se han utilizado dos argumentos de entrada
obtenidos mediante metodologias complementarias.

La primera de ellas permite detectar en una imagen de una cara, si dicha persona tiene los ojos abiertos
o cerrados. Por otro lado, se comprobara la aparicidn de bostezos mediante un analisis de la imagen de la
cara de dicha persona.

Deteccion de ojos cerrados

Este algoritmo trata de detectar si la persona tiene los ojos abiertos o cerrados en cortos espacios de
tiempo de cara a generar un posible patrén que pueda predecir que el usuario empieza a sentirse cansado.

Para su desarrollo se ha hecho uso de las siguientes librerias:

e OpenCV! (version 3.2.0): libreria principal para el tratamiento/procesamiento de imagenes
mediante el uso de técnicas de vision artificial.

e Flandmark?: libreria que permite extraer de una regién facial encontrada, 8 puntos caracteristicos
referentes a ojos, nariz y boca (Se utiliza en el algoritmo de deteccion de ojos abiertos o cerrados).

e CLandmark3: libreria que permite extraer de una regién facial encontrada, 68 puntos
caracteristicos referentes a cejas, ojos, nariz, boca y rebordes de la propia cara (Se utiliza en el
algoritmo de deteccion de bostezos).

e Boost* (versién 1.60.0): libreria para poder manejar directorios y archivos en disco.

e LibSVM?® (versidn 3.21): libreria para crear clasificadores SVM mediante C++.

Como entorno de desarrollo se ha utilizado Visual Studio Community 2015. El algoritmo esta
implementado en Visual C++.

Para este caso, se ha provisto de 2 tipos de clasificaciones, aunque ambas siguen la misma estructura de
uso. Por un lado, se propone detectar la cara de la persona para posteriormente normalizar la regién de
los ojos, la cual sera la que se procesara para la construccién del modelo.

En cambio, se ha buscado una alternativa tratando de detectar cada ojo por separado gracias al
clasificador Haarcascade proporcionado por la libreria OpenCV. En este caso cada ojo tiene su propio
clasificador, ya que se entrenan con las imagenes proporcionadas por la base de datos comentada
anteriormente.

El algoritmo que se desarrollard dispone de 3 modos de funcionamiento, los cuales se detallan a
continuacion de forma somera:

! http://opencv.org/

2 http://cmp.felk.cvut.cz/~uricamic/flandmark/

3 http://cmp.felk.cvut.cz/~uricamic/clandmark/index.php
4 http://www.boost.org/

5 https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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1. Pre-procesado inicial: en este modo se aplica de forma “pura” las diferentes técnicas usadas de
visién por computador a través de la libreria OpenCV. Se pide como parametro de entrada
“directorio de imagenes” a analizar, el algoritmo devuelve segin la divisién
(entrenamiento/prueba) realizada un fichero CSV donde se guardaran los datos procesados de las
imagenes dadas.

2. Creacion de modelo: una vez se tiene el fichero CSV, este se pide como parametro de entrada en
este modo. Se adapta dicho fichero al formato pedido por la libreria para construir un fichero
“.model” que sera el clasificador entrenado contra el que hardn pruebas siguientes.

3. Test de modelo: tras obtener el modelo, solo queda hacer pruebas para comprobar la precisién
del algoritmo. El algoritmo analiza un directorio concreto con sus diferentes imagenes
categorizadas previamente. Devuelve un resultado en caso positivo o negativo segun las pruebas
realizadas contra el modelo. Esto se aplica sobre el porcentaje de testing empleado cuando se
hace la divisidn inicial entre las imagenes destinadas al entrenamiento del clasificador y las
restantes que se realizan como pruebas para saber si la precision del clasificador entrenador es la
correcta.

Pre-procesado inicial

Para la generacidon de un modelo, previamente se deben hacer una serie de transformaciones en la
imagen. Para ello se siguen una serie de pasos que se detallan a continuacién:

Se toma una imagen.

Se redimensiona la imagen.

Se convierte a escala de grises.

Se detectan los puntos de interés de la regién facial (ojos, nariz y boca).

En base a los puntos anteriormente detectados, se alinea la imagen correctamente.

Se vuelven a detectar los puntos de interés de imagen alineada.

Se detecta y normaliza la region colindante de los ojos.

Se aplica el algoritmo “Tan&Triggs”®, el cual se aplica para el reconocimiento facial en condiciones
dificiles de iluminacidon mediante el uso de funciones de textura locales mejoradas.

9. Se divide laimagen en regiones (3 filas x 3 columnas).

10. Se aplica algoritmo “LBP”’, el cual permite clasificar la textura de cada una de las regiones en la
que se divide la imagen. Para este caso particular se utiliza una version de este algoritmo,
denominada “uniforme”, la cual disminuye el nimero de caracteristicas extraidas mejorando el
rendimiento posterior del clasificador.

O N Uk WNPRE

11. Se normaliza si se pide el vector de la regién.
12. Se concatena los vectores extraidos por cada region para formar el vector final de caracteristicas
de la imagen.

5 TAN, Xiaoyang; TRIGGS, Bill. Enhanced local texture feature sets for face recognition under difficult lighting
conditions. IEEE transactions on image processing, 2010, vol. 19, no 6, p. 1635-1650.
7 https://en.wikipedia.org/wiki/Local binary patterns
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Una vez que se obtiene el vector de caracteristicas final, se debe etiquetar dicho vector con el valor que
atribuye que esa imagen pertenece a una determinada expresion facial:

e Cara ojos abiertos (0).
e Cara ojos cerrados (1).

Tras asignar dicho valor, el vector se graba dentro de un fichero CSV que se crea, formando una fila con
tantas columnas como se haya asignado en el algoritmo LBP pedido con anterioridad. Al final de la Ultima
fila, se afiade la etiqueta con la expresidn facial asignada. Este proceso se repite tantas veces como
imagenes tenga el directorio sobre el que se pide analizar como pardmetro de entrada.

Creacion del modelo de clasificacion

Para crear un modelo, solo hay que indicar como parametro de entrada el fichero CSV pre-procesado con
los datos extraidos. En este proceso, se usa la libreria LibSVM anteriormente mencionada. Esta libreria
permite entrenar un clasificador SVM (Maquinas de soporte vectorial). Antes de empezar a entrenar el
modelo exige realizar una serie de pasos:

e Transformar el archivo CSV a otro fichero con un formato determinado como indica la libreria.

e Escalar los datos: para un buen entrenamiento resulta fundamental un buen balanceo de los
datos. Por ello se indica a la libreria valores minimo y maximo para escalar (O y 1 como caso tipico).
Automdticamente crea otro archivo donde guardarad el dataset escalado.

e Através de un fichero “gridsearch”, el cual la propia libreria (LibSVM) provee en su instalacidn, se
encargara de calcular los mejores valores de entrenamiento (valor “C” y “gamma”) para encontrar
el modelo con la precision mas alta.

e Una vez que encuentra dichos valores, estos se aplican sobre la libreria que ya estd lista para
entrenar el modelo y guardar el mismo en un fichero para después realizar pruebas contra el
mismo.

Deteccion de bostezos

Este segundo algoritmo trata de detectar si la persona en la imagen estd bostezando de forma continuada
durante ciertos intervalos de tiempo. Asi, se puede determinar si el operario estd mostrando signos de
fatiga que precisen un descanso en la tarea que esté realizando.

Para la deteccién de bostezos, se ha optado por una solucién basada Unicamente en el uso de técnicas de
visién por computador. Por ello, se ha utilizado la libreria “CLandmark” para poder extraer puntos faciales
caracteristicos de la cara.

Esta libreria, tras detectar en primer lugar la regién facial, detecta 68 puntos de la cara. El principal motivo
del uso de esta libreria es que la misma permite detectar puntos faciales referentes a los labios de la
persona. Esto supone una ventaja en este caso particular, ya que para determinar si una persona esta
bostezando, podremos realizarlo sabiendo la distancia que hay entre los labios inferior y superior. A través
de sus coordenadas, se puede predecir si la persona esta bostezando o no.
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Para este apartado, dado que el objetivo es saber si una persona esta bostezando o no, se necesita
encontrar los puntos relativos a los labios de la persona. Una vez se obtienen las coordenadas de las
mismas, se busca la distancia existente entre ambas, comprobando que supera cierto umbral para saber
si existe bostezo.

Clasificador de estado de fatiga

Una vez desarrolladas las dos herramientas previas, se procede a clasificar el estado de fatiga del
conductor. El objetivo de los mddulos de analisis de datos es doble:

e Se desea extraer el patron de comportamiento normal para cada uno de los conductores a partir
de los indicadores obtenidos de fatiga y estrés. Esto se hard a partir de un conjunto de datos
previamente registrados por cada conductor estudiado durante un periodo de tiempo en el que
se ha evaluado el estado del conductor como normal. Como resultado del proceso de andlisis de
datos, en este caso se obtendra un modelo que permite definir lo que se considera normal.

e Durante la fase de operacién o funcionamiento normal del sistema, se aplica el modelo de datos
extraido para cada conductor, y se aplica a todos los nuevos datos generados durante un periodo
de tiempo, con el objetivo de detectar lo que se salga de lo normal. El resultado de este proceso
es la clasificacion de los pardmetros monitorizados en dos grupos diferentes: normal frente a
anomalia.

En ambos casos, el comportamiento de una persona quedara asociado a los dos indicadores de fatiga
utilizados por los médulos de vision artificial: ojos abiertos/cerrados, bostezos detectados.

Para el desarrollo de estos médulos, es necesario desarrollar un descriptor que determine el nivel de
fatiga/estrés a partir de los dos parametros monitorizados. Este descriptor servird como férmula para
extraer los patrones normales, aplicdndose a un conjunto de datos conocido, y detectar desviaciones
sobre el comportamiento normal, dado un conjunto de datos nuevo generado durante el uso del vehiculo.

El objetivo fundamental de los mddulos planteados consiste en que, cada cierto intervalo de tiempo, se
envien los resultados generados por ambos algoritmos a un médulo de analisis de datos donde sean
interpretados de manera que sea posible obtener, en un intervalo de tiempo, el porcentaje de veces que
una persona en una imagen tiene los ojos abiertos o cerrados y el nimero de bostezos producidos en ese
tiempo. Dados esos datos es, por tanto, posible inferir también si la persona se ha quedado dormida en
algin momento. Este descriptor resulta un indicador de nivel de fatiga obtenido a partir de la
combinacién de los dos indicadores monitorizados.

Cada imagen relativa a una persona determinada viene caracterizada por un identificador numérico, esto
es, cada persona presente en una imagen tiene una clave Unica, de manera que se pueda analizar el estado
de fatiga para un individuo determinado en un intervalo de tiempo.
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El sistema recibe un conjunto de imdgenes con un identificador dado, guarddndose el instante de tiempo
al cual llegan las imagenes que pasan a ser clasificadas por el clasificador de ojos y por el clasificador de
bostezos.

El clasificador de estado de fatiga estd formado por dos médulos:

e Pre-Procesador de datos. Encargado, por un lado, de almacenar en una base de datos la
informacidn resultado de los clasificadores de ojos y de bostezos respectivamente. Por otro lado,
de procesar esta informacién para, posteriormente, almacenarla en otro repositorio.

e Clasificador de estado de fatiga. Este mddulo es el encargado de entrenar, utilizando algoritmos
de aprendizaje automatico supervisado, el conjunto de datos tratados por el médulo de pre-
procesado, creando un clasificador o modelo que es capaz de predecir, ante un ejemplo de una
imagen, si la persona representada en ella presenta fatiga o no.

A continuacion, se detallan los dos subsistemas desarrollados.

Subsistema pre-procesador de datos

Se dispone de una base de datos donde se van almacenando los vectores que van obteniéndose de los
clasificadores. El subsistema pre-procesador de datos se encarga de procesar estos vectores de manera
que cuantifica, en un intervalo de tiempo fijado previamente por el usuario, el porcentaje de veces que
una persona identificada por una imagen presenta ojos abiertos, el porcentaje de veces que una persona
identificada por una imagen presenta ojos cerrados y el nimero de bostezos de una persona identificada
por una imagen. Para realizar este cdlculo, el subsistema ha de recorrer cada vector almacenado en la
base de datos donde se guardan los resultados de los clasificadores.

Para todos los vectores con identificador de imagen igual y que estén dentro del intervalo de tiempo
fijado, se calcula:

e El nimero de ceros obtenidos por el clasificador de ojos, esto es niUmero de ojos cerrados.
e El nimero de unos obtenidos por el clasificador de ojos, esto es nimero de ojos abiertos.
e Lasuma del nimero de ojos cerrados y del nimero de ojos abiertos.

e El nimero de unos obtenidos por el clasificador de bostezos.

Una vez obtenidos los resultados, se almacenan en un vector con una estructura similar a la original,
incluyendo dichos valores previamente descritos.

Subsistema clasificador de estado de fatiga

Este subsistema es el encargado de entrenar, mediante algoritmos de aprendizaje automatico

|II

supervisado, el conjunto de datos procesados, etiquetados ya con el “estado de fatiga” y almacenados en

el sistema, dando como resultado un clasificador a partir del cual se puede predecir el estado de fatiga
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(cero si no presenta fatiga y uno en caso contrario) que sufre una persona, dado un conjunto de ejemplos
de imagenes en un tiempo dado, cuyo estado de fatiga es desconocido y se desea inferir.

En este tipo de aprendizaje, los algoritmos requieren el suministro de un conjunto de ejemplos, cada uno
de los cuales ha de estar descrito por un conjunto de atributos y una etiqueta asociada que describe
alguna propiedad importante o decisién relativa al ejemplo etiquetado. La tarea del algoritmo de
aprendizaje automatico supervisado consiste en construir un modelo que genere predicciones de forma
precisa ante futuros ejemplos.

Asi, los sistemas de clasificacion supervisados son aquellos que se usan para predecir una categoria, grupo
o clase determinado. Tal como se ha explicado, a partir de un conjunto de ejemplos clasificados (conjunto
de entrenamiento), se asigna una clasificacién a otro conjunto de ejemplos dado. Cuando solamente hay
dos opciones o clases a clasificar o predecir se denomina clasificacién binaria.

Para crear el modelo clasificador, se han implementado tres algoritmos: el algoritmo de los K Vecinos,
Arbol de Decision y el algoritmo de Maquinas de Soporte Vectorial o Support Vector Machine (SVM).

Medidas de rendimiento de los algoritmos

Para medir el rendimiento de los algoritmos de clasificacidn implementados se guarda un conjunto de los
ejemplos iniciales para ser utilizados posteriormente como validacién del clasificador. Es decir, el conjunto
de ejemplos (de los que se conoce el resultado que se debe obtener) D, se particiona en dos subconjuntos:
train y test, de forma que al algoritmo de entrenamiento solo se le proporcionan los ejemplos del
subconjunto train, y una vez realizado el entrenamiento completo, se mide cdmo de buenos son los
resultados sobre los datos de test, que el clasificador entrenado “no conoce”. El error cometido es
cuantificado teniendo en cuenta el resultado que devuelve el modelo sobre ellos y el dato conocido.

Asi, se obtiene la denominada matriz de confusién, que indica para cada una de las posibles clases,
cuantos ejemplos del subconjunto de test se clasifican en cada una de las posibles opciones: cada columna
de la matriz representa el nimero de predicciones de cada clase, mientras que cada fila representa las
instancias en la clase real.

Es importante mantener el equilibrio en el proceso de aprendizaje para que el modelo no aprenda tanto
de los datos proporcionados como para distorsionar el posible patrén general que éstos representan.

Resultados de las pruebas con distintos algoritmos

Hay programas que ofrecen entre sus servicios el entrenamiento de clasificadores de forma rapida, con
unos resultados preliminares que permitan obtener datos relativos a la precision que puedan confirmar o
avisar del trabajo en el pre-procesado de las imagenes, si ha sido adecuado o no antes de comenzar a
entrenar el clasificador.

Uno de estos programas es Matlab, el cual dispone de una serie de aplicaciones internas entre las que
destaca “Classification Learner”, mediante la cual se puede elegir el clasificador que se considere y
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empezar a entrenar el mismo. El Unico requisito es tener a disposicidn un banco de datos entrantes para
poder crear el clasificador, justamente el mismo fichero CSV resultante de esta fase puede usarse para la

clasificacion.

Para las pruebas de los algoritmos se han utilizado imagenes obtenidas de la grabacién de dos personas,
en estado de no fatiga y fatiga, durante 2 minutos. Para cada una de las imagenes se ha generado
manualmente el descriptor de fatiga, indicando si los ojos estan abiertos o no en cada imagen, y si se
bosteza o no en cada imagen.

Confusion Matrix

True class

n .

Figura 17. Ejemplo de uso "Classification Learner" en Matlab (matriz de confusidn)

En la Figura 17 se puede observar el resultado de clasificar mediante el algoritmo de k-NN en dos grupos:
fatiga (1) / no fatiga (0), mostrandose en la matriz por una parte los datos reales (true class) y por otro los
resultados del clasificador (predicted class).

Como puede verse, el mejor resultado se produce al clasificar una imagen como “no fatiga” cuando éste
es el resultado correcto (94.7% de acierto). En cambio, este clasificador presenta mas fallos cuando ha de
reconocer un caso de fatiga (clase verdadera: fatiga, clase predicha: no fatiga en un 25.2%).

Tabla 7. Resumen resultados evaluacion clasificadores

Clasificador Arbol decisién _
True class/Predicted 0 1 0 1 0 1
0 94.7% 53% | 93.6% 6.4% | 95.1% 4.9%
1 25.2% 74.8% | 18.4% 81.6% | 16.3% 83.7%

En la Tabla 7 se proporcionan los resultados para los clasificadores. Se ha optado por el clasificador basado
en arboles de decisidn, ya que. ante unos resultados similares, es mas rapido en cuanto a su aplicacién,
ademads de proporcionar una mayor interpretabilidad.

PRICING DINAMICO
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Este segundo caso de estudio tiene como tematica el analisis del pricing dindmico. Esta estrategia tiene
como base la variacidn de los precios de los productos en funcién de diversas caracteristicas que varian
con el tiempo. A modo de ejemplo, existen diferentes campos donde se aplica esta metodologia, tales
como en paginas de venta online tan conocidas como Amazon, asi como precios de medios de transporte,
como ocurre con diferentes compafiias aéreas.

El objetivo serd, a partir de datos reales de un caso de pricing dinamico particular, predecir qué valores
de precio seran los finales a partir de los iniciales y otros pardmetros de influencia. Este caso de uso se
estructurard en tres apartados. El primero, describird los datos utilizados para el ejemplo. El segundo,
detallara cada uno de los modelos implementados para su tratamiento. Finalmente, se mostraran los
resultados obtenidos.

Datos utilizados

El caso de pricing dindmico utilizado en este proyecto ha sido el asociado a la variaciéon de precios de
vuelos. En concreto, se ha analizado la compaiiia Ryanair. Se han recogido datos en noviembre de 2017
de todos los vuelos disponibles en su pagina oficial. Dicha disponibilidad es de casi un ano, obteniendo
informacidn de vuelos que no se realizaran hasta octubre de 2018.

Dicho proceso de recogida de datos se ha realizado mediante un proceso de scraping automatico que ha
permitido recoger dicha informacién paulatinamente. A través de dicho proceso, se ha recogido un total
de 725775 vuelos.

El objetivo del problema base sera estimar el precio final del vuelo a partir de las distintas variables
disponibles, incluyendo el precio base de dicho trayecto. Se obviaran por razones ldgicas las variables que
informan de la existencia de descuentos como del porcentaje descontado.

Tras un analisis de la informacion proporcionada por cada una de las variables presentadas, se han
seleccionado para el desarrollo del modelo las siguientes:

*  Date. Proporciona la fecha de salida del vuelo. Es de importancia en la estimacidon del precio final
con respecto a la importancia que tiene la antelacién de la reserva del vuelo en cuanto a precios
reducidos se refiere. Contando con que estos datos han sido recogidos a 5 de noviembre de 2017,
se ha procedido a generar una nueva variable que determine los dias de antelacidn con los que
se haria dicha reserva, extrayendo los dias entre la fecha de salida del vuelo y la de recogida

*  Segment Duration. La duracion del vuelo es de suma importancia ya que permite caracterizar de
forma clara la tipologia del trayecto. Dado que dicha informacidon es proporcionada en formato
HH:MM, ha sido preciso transformarla a minutos para su posterior andlisis

* Segment Distance (km). Del mismo modo que la duracién del vuelo, caracteriza también la
tipologia del trayecto, pudiendo llegar a existir una alta correlaciéon entre ambas variables.

*  Fare Published. Precio base que proporciona la aerolinea, a partir del cual se obtendra el precio
final con los descuentos estimados a través del resto de parametros en estudio.

*  Fare Amount. Precio final a estimar. Sera necesario disponer de dicha variable para ambas fases
del analisis. En la fase de entrenamiento, el modelo ha de conocer valores reales de modo que

Pagina 28 de 31




Uniéon Europea

GOBIERNO DEL PRINCPADO DE ASTURIAS

Fondo Europeo

CONSEEIIA DEECONOMIA Y EMMEO de Desarrollo Regional

pueda aprender a estimarlo con casos no tratados. En la fase de test, serd imprescindible para la
evaluacion de los resultados de cada uno de los casos analizados.

Ademas de las variables previamente listadas, se ha necesitado aplicar un atributo extra, siendo éste la
moneda en la que se ha proporcionado el precio final. Debido a que existen varias, ha sido necesario
realizar una conversion de éstas de modo que queden todos los casos representados por una misma
moneda, en este caso, el Euro.

En la Tabla 8 se muestran las diferentes monedas identificadas para dicho parametro, donde se muestran
tanto la codificacién proporcionada, su correspondencia real, y la tasa al cambio de dicha moneda al Euro.

Tabla 8. Tabla de monedas identificadas y tasa de conversion a Euro

Cédigo moneda Nombre moneda Tasa de cambio (Euro) |

CHF Franco suizo 0.85134741
CZK Corona checa 0.0393284828
DKK Corona danesa 0.13427914
GBP Libra esterlina britanica 1.13770641
HUF Florin hdngaro 0.00321660644
MAD Dirham de Marruecos 0.0883797054
NOK Corona noruega 0.105038
PLN Zloty polaco 0.236829739
SEK Corona sueca 0.0992691741

Asi, dichas conversiones han sido aplicadas a los parametros Fare Published y Fare Amount con respecto
a sus correspondientes monedas.

Ademas, como parte del pre-procesado, también se han eliminado aquellos casos donde no se disponga
de valores para alguno de los pardmetros en analisis. De este modo, los datos finales disponen de un total

de 706459 vuelos.

Modelado de algoritmos

Una vez procesados los datos seleccionados, disponemos de cuatro variables predictoras (longitud en
kildmetros del trayecto, antelacién de la consulta en dias, duracion del trayecto en minutos, precio base
sin descuentos), a partir de las cuales el objetivo sera predecir el valor final del vuelo con los descuentos
pertinentes que pueda llegar a aplicar la aerolinea.

Para ello, se procederd mediante el uso de algoritmos de machine learning de regresion, de modo que
sea posible generar un valor de salida dentro de un dominio continuo. Dichos algoritmos seran regresion
multivariable, diversos tipos de arboles de regresiéon (M5P, M5Rules, Random Forest) y redes neuronales.

Scripts
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La generacién del modelo M5Rules estd hecha mediante la funcién “M5Rules”, y a partir de dicho objeto,
se proporcionan los resultados para los conjuntos de entrenamiento y test. De modo similar, se ha
procedido con el resto de modelos.

Resultados

En la Tabla 9 se muestran todos los resultados obtenidos con respecto a cada uno de los algoritmos para
los datos en estudio sobre pricing dindmico.

Tabla 9. Resultados de validacion

Algoritmo MAE (€) MAPE (%)
Regresion Lineal 1.21 3.79
M5P 0.86 2.2
M5Rules 0.51 1.53
Red Neuronal 0.54 1.6
Random Forest* 1.56 4.65

*  Notese que, debido a la gran carga computacional que requiere el modelo Random Forest, no ha
sido posible generarlo con el conjunto completo de datos de mds de 700000 casos de estudio. Es
por ello que los resultados de dicho algoritmo han sido generados con un subconjunto de estos
de 100000 individuos.

Como se puede observar en los resultados previos, tanto el arbol de regresién M5Rules, como la red
neuronal proporcionan resultados muy similares, ambos con un margen de error muy bajo, tanto en
valores absolutos como porcentuales. La regresidon no proporciona resultados tan ajustados al tratarse de
un modelo con mayor complejidad y, por tanto, no dispone de suficiente potencia para acotarlo del mismo
modo que el resto de modelos. En el caso del Random Forest, nos encontramos con problemas asociados
a la falta de potencia computacional para el procesamiento de todos los datos, si bien seria un problema
facilmente solventable con una mejora en la infraestructura.

2. RESULTADOS CONSEGUIDOS

Durante el periodo de tiempo que cubre este informe se han conseguido todos los resultados planificados:

- Determinacion de los requisitos minimos que ha de cumplir la herramienta para la tasacion
automatica de inmuebles.

- Estudio de los distintos métodos de valoracion existentes.

- Seleccién de Twitter como fuente principal para el analisis de opinién de las zonas a las que
pertenezcan los correspondientes inmuebles en estudio.

- Integracion de las fuentes de informacién, pre-procesando los datos obtenidos mediante ERP
Gestion.
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- Integracién con fuentes de informacidn, pre-procesando los datos obtenidos mediante ERP
Gestion.

- Selecciéon de algoritmos con diferentes propiedades para la herramienta de valoracion
automatica. Se han comparado de modo experimental para seleccionar el modelo mas adecuado.

- Se han buscado casos de estudio similares en los que se pueda adaptar el modelo aqui
desarrollado. (Pricing dindmico, fatiga en conductores)
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