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Resumen

La compra-venta de autos usados en Colombia es una actividad que posee parte de su
cuota de mercado en internet, en donde son ofertados libremente vehiculos en plataformas
como Mercado Libre, OLX o Carro Ya. En este Trabajo de grado se modela el precio de la
oferta de autos usados en la ciudad de Cali mediante los datos obtenidos a través de Web
Scraping del sitio web de Mercado Libre Colombia para septiembre de 2023, lo que permitira
tener mejores precios de referencia para comprar o vender un auto usado. Ademas se estudia
el efecto sobre el precio de las caracteristicas técnicas y de uso de los vehiculos como el
cilindraje, kilometraje, marca, modelo o antigiiedad.

En la modelacion del precio de los autos usados se emplearon caracteristicas del vehiculo
proporcionadas por los vendedores en el sitio web. Se utilizaron técnicas de preprocesamiento
y limpieza de datos para el posterior ajuste de los modelos estadisticos como el Modelo lineal
mediante minimos cuadrados ordinarios y el Modelo lineal generalizado bajo la distribuciéon
gamma, en donde se analizaron los efectos de las covariables sobre el precio y se validaron los
supuestos del modelo. Como complemento, se emplearon modelos de aprendizaje automatico
como los Arboles de regresién, Bosques aleatorios y XGBoost, en donde se entrenaron me-
diante validacion cruzada y se encontré el modelo de cada método que obtuviera el menor
error de prediccion.

Las variables que resultaron tener mas efecto positivo sobre el precio son la marca y el
cilindraje, mientras que aquellas que mas afectan de manera negativa son el kilometraje y la
antigiiedad de los autos.

El modelo de XGBoost resulté ser el mejor modelo para predecir el precio de los vehiculos
usados, en donde este logra explicar el 86,7 % de la variabilidad del precio mediante las
covariables.

Palabras clave: Autos usados, Web Scraping, Modelo lineal general, Modelo lineal gene-
ralizado, Arboles de regresion, Bosques aleatorios, Xgboost



Abstract

The buying and selling of used cars in Colombia is an activity that has a portion of its
market share on the internet, where vehicles are offered on platforms such as Mercado Libre,
OLX, or Carro Ya. This thesis models the price of used cars offered in the city of Cali for
September 2023 using data obtained through web scraping of the Mercado Libre Colombia
website, which will allow for better reference prices when buying or selling a used car. Ad-
ditionally, the effect on price of the technical and usage characteristics of vehicles such as
engine size, mileage, body type, and age is studied.

In modeling the price of used cars, vehicle characteristics provided by sellers on the web-
site such as engine size, mileage, brand, model, or age were employed. Data preprocessing
and cleaning techniques were used for the subsequent fitting of statistical models such as
linear regression using ordinary least squares and the Generalized Linear Model under the
gamma distribution, where the effects of covariates on price were analyzed and the mo-
del assumptions were validated. Additionally, machine learning models such as Regression
Trees, Random Forests, and XGBoost were employed, where they were trained using cross-
validation, and the model of each method that presented the lowest prediction error was
found.

The variables that were found to have the most positive effect on price are the brand and
engine size, while those that most negatively affect price are mileage and age.

The XGBoost model turned out to be the best model for predicting the price of used
vehicles, where it manages to explain 86,7 % of the price variability using the covariates.

keywords: Used cars, Web Scraping, General linear model, Generalized linear model, Re-
gression trees, Random forests, XGBoost.
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1 Introduccion

Hoy en dia, existe una gran cantidad de sitios web en donde se ofertan autos usados
en Colombia, como pueden ser Carro Ya, Olx o Mercado libre, siendo este ultimo uno de
los mas populares del pais. Gracias a estos servicios en linea, las personas con poco cono-
cimiento en el sector pueden hacerse una idea del precio promedio al que pueden vender o
comprar un vehiculo usado, mediante la comparacion de las ofertas existentes del modelo
de vehiculo en el que se esta interesado. Sin embargo, esta referencia del precio de forma
empirica no necesariamente puede ser la correcta debido a que si bien, las caracteristicas
técnicas pueden ser las mismas para un modelo de auto en especifico, las variables de uso
supondran un cambio significativo en el rango de precios debido a que existen caracteris-
ticas unicas de cada oferta de venta como el kilometraje, nimero de duenos, antigiiedad,
ubicacién del vendedor y hasta la paridad de la placa, son variables que tienen un efecto
significativo sobre el precio de cada modelo y que de forma intuitiva puede ser dificil de medir.

Gracias al gran nimero de vehiculos usados ofertados en estas plataformas, es posible
estimar precios de referencia los cuales se puedan tomar de guia, ya que estas ofertas se
pueden asumir como una muestra de la oferta a nivel nacional. El mercado de automoviles
usados no esta centralizado y se puede acceder mediante miltiples canales como concesio-
narios, redes sociales, anuncios en periédicos, de persona a persona y por supuesto, en sitios
web de compra-venta los cuales se han vuelto muy populares gracias a internet.

En los tltimos anos, el mercado de autos usados ha tenido un gran crecimiento, ya que
solo en 2021 se vendieron 1,7 millones de vehiculos, representando un crecimiento del 32 %
en comparacion con el ano 2020,. Ademas este aumento de la demanda también causd un
aumento en los precios llegando a ser hasta del 30 %. Este crecimiento del mercado nacional
se produjo debido a la escasez en la oferta de autos nuevos causada por la crisis global en las
cadenas de suministros de los fabricantes internacionales de vehiculos (A. Gutierrez, 2022).

Durante el ano 2023, el precio de los autos usados también se ha ido incrementando debi-
do a la inflacion de la economia y la devaluacién del peso colombiano, ademaés la especulacion
de los precios de los autos usados ha generado un aumento significativo en la apreciacion de
estos, siendo que para el afio 2023 se estim6 una variacion en los precios de los automoviles
usados entorno al 20 % y 25 % en el mercado colombiano (Restrepo|, 2023).

Teniendo en cuenta este crecimiento del mercado de autos usados y la popularidad de
los portales de internet, se propone en este Trabajo de grado recopilar las ofertas de au-
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tos usados publicadas por los vendedores ubicados en la ciudad de Cali en el sitio web de
Mercado Libre Colombia. Mediante la técnica de Web Scraping se obtendran las variables
técnicas y de uso de los autos ofertados por los vendedores para su limpieza y procesamiento,
asegurando la correcta implementacion de las metodologias de analisis y modelado de datos,
para posteriormente predecir el precio de los vehiculos de acuerdo a sus caracteristicas.

Para lograr esto es necesario tener en cuenta ciertos criterios de inclusién de las ofertas
de autos recopiladas mediante la técnica anteriormente mencionada. Es importante conocer
que cuando un vendedor decide ofertar su vehiculo en la plataforma, debe diligenciar un
formulario en donde ingresa las caracteristicas del vehiculo que desea vender. Las variables
como la marca, el modelo, el kilometraje, el ano del vehiculo o el precio son variables obli-
gatorias para realizar la publicacion de la oferta. Sin embargo, otras variables como el color,
tipo de carroceria y tipo de transmision no son obligatorias de diligenciar, por lo que el
vendedor puede dejarlas vacias en su oferta. Dado que algunos modelos de vehiculos tienen
versiones con transmisién automatica o mecanica, distintos tipos de carroceria como hatch-
back o sedan, y estan disponibles en varios colores, la imputacion de valores faltantes en
estas variables en especifico, basada en caracteristicas del vehiculo como el modelo, precio
o el cilindraje, puede generar incertidumbre sobre la confiabilidad de los valores imputados.
Por esta razén, es necesario establecer un criterio de completitud de datos que incluya solo
aquellas ofertas en las que todas las caracteristicas hayan sido diligenciadas correctamente
por el vendedor.

Ademas de esto, también es necesario limitar el precio maximo de los vehiculos ofertados
que se analizardn, ya que precios mayores a $250 millones de pesos pueden considerarse que
entran en otra categoria distinta a los vehiculos particulares y de uso familiar, los cuales son
vehiculos deportivos y de muy alta gamma que no se incluiran en el estudio.

Las metodologias estadisticas, como el Modelo Lineal Generalizado desarrollado en este
trabajo de grado, se empled para explicar el precio de la oferta de autos usados a partir de las
caracteristicas proporcionadas por los vendedores, tales como el kilometraje, la antigliedad,
la marca y el cilindraje. Estas metodologias permiten analizar el efecto de cada covariable
sobre el precio, identificando cudles tienen mayor importancia y su impacto positivo o negati-
vo. Ademas, mediante el andlisis exploratorio y de regresion, se podran estudiar los patrones
de comportamiento del precio en funciéon de las caracteristicas del vehiculo.

Por otra parte, se construyeron modelos de aprendizaje automético como XGBoost y
Bosques Aleatorios. Aunque estos modelos no permiten medir directamente el efecto de las
caracteristicas del vehiculo sobre el precio, si ofrecen predicciones precisas del precio de los
vehiculos usados.

El modelo analitico desarrollado en este Trabajo para predecir el precio de la oferta de
autos usados en nuevas observaciones permitird a los usuarios tener una referencia mucho
mas precisa del precio del automovil en el que estan interesados.

El Trabajo de grado también permitirda sentar un precedente para posteriores investiga-
ciones en donde se analicen los precios de algin bien mediante metodologias estadisticas y
de aprendizaje automatico, presentandose la posibilidad de emplearlo como referencia para
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estudiar el comportamiento del precio de la oferta de autos usados en la ciudad de Cali a
través del tiempo.

1.1 Planteamiento del problema

Actualmente en Colombia, la fijacién de un precio exacto en el proceso de compra-venta
de autos usados puede presentar incertidumbre, existiendo cierta dificultad al establecer un
intervalo de precios al que esta dispuesto a pagar el usuario, en donde se juega un papel de
tira y afloja entre el comprador y vendedor debido a la negociacién del precio. Agregando
a esto también se tiene la falta de conocimiento de la existencia de los factores que pueden
influir en los precios, y en los cuales es dificil tener una percepcion de su efecto de forma
intuitiva, por lo que se anade una capa mas de complejidad al proceso de vender o comprar
un auto usado.

El interés de las personas al elegir comprar un auto usado radica principalmente en que
estos se ofrecen a un menor precio en comparacion con los autos nuevos, debido a que com-
prar un vehiculo nuevo supondra un devaliio del bien una vez que sale del concesionario
(KBB, [2022). Es por estas razones que comprar un auto usado puede suponer en una gran
mayoria de personas una mejor opcion a largo plazo debido a que se posee un menor riesgo
financiero, ya que el vehiculo ha experimentado su mayor depreciacién debido al uso.

Una mayor contextualizacién del problema se puede evidenciar en el estudio desarrollado
por de Toro et al. (2017), quienes lograron obtener la oferta de los autos usados en Mercado
Libre Argentina y modelaron el precio de acuerdo a las variables técnicas y de uso de los
vehiculos. Evidenciaron que variables como el kilometraje, antigiiedad o tipo de carroceria,
tienen un mayor efecto significativo sobre el precio de los vehiculos. La forma en que el
comprador evaluaria estos efectos de forma empirica esta en realizar la tarea de comparar el
precio de los vehiculos que més se parezcan a las caracteristicas en las que estd interesado y
determinar un precio medio, algo que en la practica requiere inversion de tiempo y que no
suele llegar a ser un método muy preciso debido a que no se sabe con exactitud que tanto
puede afectar el uso y desgaste a una determinada marca y modelo de automévil.

Cémo se ha mencionado, fijar el precio de un auto usado puede variar mucho dependiendo
de la percepcién que tiene el comprador o vendedor sobre el mercado. Un usuario con mucha
experiencia sabra de forma mas precisa el rango de precios al que deberia vender su vehiculo
y no aceptard un valor menor teniendo en cuenta sus caracteristicas y desgaste.

Actualmente existen varias formas de realizar este proceso, las cuales pueden ser mas
complejas que otras. Como primera opcién y mas sencilla de realizar, es la comparacion de
los precios de los vehiculos en internet aprovechando las plataformas como Mercado Libre,
OLX u otras mas especializadas como Carro Ya. En estos sitios web, el usuario puede filtrar
las ofertas de acuerdo a la ciudad en la que se encuentra el vendedor y a las caracteristicas
en las que estd interesado. De esta forma, puede hacerse una idea del rango de precios de
un modelo de vehiculo en especifico, siendo una de las opciones para fijar los precios mas
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facil y rapida de implementar gracias a la accesibilidad de internet. Es esta alternativa en la
que se basara este Trabajo de grado, aprovechando la gran cantidad de ofertas publicadas y
explicando el precio de los autos mediante varios modelos como el Modelo lineal general y
generalizado, Arbol de regresién, Bosque aleatorio y XGBoost.

Otra opcién para fijar los precios, que era muy comun en décadas pasadas en donde el
internet no era tan popular, es en realizar la comparacion de los precios mediante revistas
especializadas como pueden ser la revista Motor o Car and Driver, en las cuales se presenta
informacion del catalogo de los vehiculos mas populares y se dan referencias de precios de
vehiculos tanto nuevos como usados.

Otro método usado para realizar la comparacion de precios y decidir en qué rango se va a
comprar o vender un auto, es mediante la consulta en concesionarios. Esto permite obtener
una perspectiva del valor de un vehiculo de forma realista y bastante precisa. Sin embargo,
es una tarea que puede tomar bastante tiempo y que no todos los usuarios estan dispuestos
a realizar.

La fijacion del precio de un auto usado requiere que el usuario invierta tiempo en realizar
una investigacion para obtener un contexto de los precios del mercado en donde se encuentra.
La variabilidad de estos de acuerdo a las caracteristicas técnicas y de uso del auto, ademas
de la ubicacién geografica en la que esta ubicado el vendedor, puede dificultar la fijacion
de una forma precisa de los precios. Sin embargo, gracias a la era digital esta tarea se ha
facilitado gracias a plataformas en linea, redes sociales, revistas y foros.

Es debido al planteamiento desarrollado en este capitulo que es necesario preguntarse:
., Cual es el precio promedio que se oferta en plataformas digitales para un determinado mo-
delo de vehiculo usado teniendo en cuenta las caracteristicas técnicas y de uso en la ciudad
de Cali durante el ano 20237

1.2 Justificacion

La amplia variedad de plataformas digitales de compra-venta de bienes como los autos
usados permiten a su vez tener a disponibilidad un gran nimero de ofertas de marcas y
modelos de vehiculos, esto es conveniente para el comprador ya que le permite negociar
con muchos vendedores y obtener una mayor oportunidad de ofertas, sin embargo, a su vez
puede llegar a provocar tanto en vendedores como en compradores, un posible bloqueo por
sobreinformacién debido a los rangos de precios que pueden existir para un modelo de auto
en especifico, llegando a sobrevalorar o devaluar facilmente el precio de vehiculo.

El analisis de las caracteristicas técnicas y de uso del vehiculo es importante para conocer
en que medida estas impactan al precio del mismo. Definir mediante métodos estadisticos y
de aprendizaje automético, los precios incluyendo las variables mas importantes del vehiculo
como la marca, modelo, cilindraje, tipo de carroceria y transmision, ayudara a brindar una
base de precios méas precisos.
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Debido a esta situacion, es necesaria una profunda investigacion que estudie las principa-
les variables que influyen en el precio de los autos usados en la ciudad de Cali, en donde se
tendran en cuenta tanto variables de uso como también, caracteristicas técnicas del vehiculo.

De esta forma se propone modelar el precio de la oferta de autos usados en platafor-
mas digitales ofrecidos en Cali mediante distintos métodos de regresion y de aprendizaje
automatico, identificando las variables que mas puedan influir en el precio y ofreciendo una
estimacién insesgada, lo que permitira a las entidades financieras plantear nuevas estrate-
gias para otorgar créditos para la compra de autos usados, o a entidades aseguradoras las
cuales podrian determinar una estimacién mas precisa del valor del vehiculo que pueda ser
implementada en modelos de actuaria y asi obtener primas de seguros mas precisas.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo general
Modelar el precio de la oferta de autos usados ofrecida en Cali mediante plataformas
digitales en el ano 2023 considerando variables técnicas y de uso del vehiculo.
1.3.2 Objetivos especificos

= Conformar una hoja de datos a través de Web Scraping y técnicas de limpieza de datos
con la informacion actualizada de la oferta de autos usados ofrecida en Cali mediante
plataformas digitales.

= Determinar los factores que influyen significativamente en el precio de los autos usados
mediante analisis estadistico exploratorio y de regresion.

= Obtener un modelo predictivo para la estimacién del precio de la oferta de autos usados
utilizando variables técnicas y de uso del vehiculo mediante métodos estadisticos y de
aprendizaje automatico.



2 Antecedentes

En este capitulo se presenta la revision de antecedentes del Trabajo de grado. Se mues-
tran estudios tanto de Colombia como a nivel internacional sobre la modelacién del precio
de autos nuevos y usados, en los cuales se evidencian las técnicas implementadas para dar
solucién a los objetivos de cada investigacién. Se identifican las metodologias mas comunes
usadas para modelar el precio de los vehiculos, ademéas del método empleado para la obten-
cion de los datos.

En la primera parte de este capitulo se revisan las investigaciones relacionadas con la
modelaciéon de los precios de autos, comenzando por las mas recientes y retrocediendo hasta
las mas antiguas en Argentina, China, Turquia y Alemania realizadas por de Toro et al.
(2017), Liu y Li (2022), Ko¢ y Kostak (2021) y Kihm y Vance (2016) respectivamente.

Por ultimo, se analizan los dos trabajos de grado realizados por Gutierrez (2022) y Ba-
rrios y Quinto (2016), los cuales estan relacionados con la modelaciéon del precio de la oferta
de viviendas en la ciudad de Cali. Se presentan las técnicas empleadas como Web Scraping
para la obtencion de datos y para la modelacion de los precios mediante métodos estadisticos
y de aprendizaje automatico.

Liu et al. (2022)

En su investigacion realizaron un conjunto de modelos de redes neuronales empleando
los métodos BPNN (Backpropagation Neural Network), GRA (Grey Relational Analysis) y
PSO (Particle Swarm Optimization). Dando lugar mediante la combinacion de estas técni-
cas a los modelos BPNN, GRA-BPNN y PSO-GRA-BPNN. Ademads de esto se calcularon
modelos de Regresion lineal multiple y Bosques aleatorios con el objetivo de predecir los
precios de los autos usados de una plataforma de compra-venta en China Oriental. En los
modelos analiticos se incluyeron 12 variables predictoras del precio como la marca, caballos
de fuerza, millaje, antigiiedad, region de venta y consumo de combustible.

El conjunto de datos se extrajo de la plataforma de compra-venta de vehiculos lider en
China llamada "First Car Network” contando con 10.260 registros de autos usados en China
Oriental comprendidos en el periodo de marzo de 2022. Los registros con datos cuantitativos
faltantes se imputaron mediante la interpolaciéon de Lagrange, mientras que se excluyeron
los registros con datos faltantes en las variables cualitativas. Un supuesto que se tuvo en
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cuenta es que todos los autos usados de la plataforma finalmente se negociaron con éxito al
precio que determiné cada vendedor en la oferta del vehiculo.

Se calcularon varios modelos mediante el modelo BPNN, optimizando el niimero de neu-
ronas en la capa oculta, definiendo mediante el error cuadratico medio que diez neuronas
era el valor 6ptimo resultando en un modelo con el esquema de capas 12-10-1. Mediante la
técnica GRA se identificaron que las covariables mas relevantes para predecir el precio de los
vehiculos son el precio de venta al publico (precio del vehiculo nuevo), millaje, cilindrada,
tipo de transmision y combustible, de esta forma se seleccionaron solo estas covariables en el
modelo. El siguiente paso fue optimizar el modelo mediante PSO, siendo el mas 6ptimo con
el esquema de capas de 6-12-1, obteniendo un coeficiente de determinacién R? de 0,9843. Por
otra parte el modelo de regresién multiple ajustado obtuvo un R? de 0,9171 y el de Bosques
aleatorios un R? de 0,5530 (Liu y Li, 2022).

Koc¢ y Kostak (2022)

Estudiaron los precios de autos usados en Turquia en los periodos de mayo de 2020 y
marzo de 2021, examinando los posibles factores detras del aumento de los precios de los
vehiculos usados durante la pandemia de COVID-19. Sus datos constaron de vehiculos con
solamente dos modelos de autos, el Renault Megane y el Volkswagen Passat, siendo estos
dos de los diez modelos de autos mas vendidos en Turquia durante el afio 2020. La hoja de
datos fue extraida del portal ”Sahibinden”, el cual es un sitio web en donde se publicitan
ofertas de autos usados en Turquia. Se tomo primero una muestra de 2.416 vehiculos usados
en mayo de 2020 y otra de 6.527 en marzo de 2021.

Emplearon las variables ano de fabricacion, kilometraje, tipo de transmision, tipo de
combustible, color y ubicacion del vendedor para explicar el precio de los autos mediante el
método de minimos cuadrados ordinarios. Se calculé un modelo de regresion para cada uno
de los modelos de autos Megane y Passat, y para cada uno de los anos 2020 y 2021 resultando
en un total de cuatro modelos de regresion, los cuales estuvieron sujetos a heterocedastici-
dad por lo que se calcularon las varianzas robustas para corregir los sesgos en las estimaciones.

Las pruebas estadisticas demostraron que las variables color del vehiculo y ubicaciéon del
vendedor no fueron significativas para explicar el precio de los autos. De acuerdo a los co-
eficientes de regresién se obtuvo que el precio aumenta de acuerdo al tipo de equipamiento
del automovil, si es motor diesel o si tiene transmision automatica. Por otra parte, el precio
disminuye cuando aumenta el kilometraje y los anos de antigiiedad del vehiculo. Asi mismo
se estudio el efecto de la ubicacién del vendedor sobre el precio, resultando en que el pre-
cio disminuira en promedio en 2.343 liras turcas si se encuentra en la ciudad de Estambul,
mientras que si se encuentra en Ankara aumentara en promedio en 4.148 liras turcas (Kog y
Kostak|, 2021)).
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De Toro et al. (2017)

Su estudio se centré en desarrollar un modelo de precios hedénicos de autos usados en
Argentina. Se encontraron con la dificultad de acceder a bases de datos con registros de
ventas de autos usados, por lo que optaron en la utilizacion del método de Web Scraping.
La hoja de datos fue extraida del sitio web de Mercado Libre Argentina, contando con 920
registros que incluyen las caracteristicas del vehiculo proporcionadas por los vendedores y
fueron complementadas con méas de 116 variables técnicas del vehiculo.

Se ajusté un modelo de regresion sobre el logaritmo natural de los precios de los vehicu-
los para capturar las relaciones no lineales entre la variable respuesta y las predictoras. En
este modelo se incluyeron las variables kilometraje, color y antigiiedad, ademas se analizo
el efecto de 11 variables técnicas del vehiculo y de esta forma se encontré el mejor modelo
evitando la multicolinealidad.

El enfoque del modelo ajustado esta centrado mas en analizar el efecto de las variables
sobre el precio de los vehiculos que en la prediccién de nuevas estimaciones. El estudio eviden-
cié que las variables que més afectan negativamente a los precios de los autos usados fueron
la antigiiedad del vehiculo, el kilometraje y el modelo. Por otra parte, las variables como tipo
de combustible diesel, tipo de vehiculo de alta gamma y tipo de carroceria pick-up se relacio-
nan con un incremento en el precio del automovil. La ubicacion del vendedor fue significativa
para fijar los precios, encontrando que mientras mas alejados de la capital Buenos Aires, los
precios de los autos usados tienden a aumentar. No se evaluaron supuestos sobre los resi-
duos ni se analiza la bondad de ajuste del modelo. Sin embargo, se estudiaron los factores de
inflacién de varianza resultando en un modelo libre de multicolinealidad (de Toro et al, 2017)).

Kihm y Vance (2016)

En su estudio desarrollaron dos modelos hedénicos para explicar el precio tanto de autos
usados como nuevos en venta en Alemania. Se incluyeron variables de uso como el afio de
modelo del vehiculo, millaje, si es nuevo o usado, ademés de incluir variables técnicas del
auto como precio de venta al publico (precio de venta cuando sali6 al mercado), velocidad
maxima, cilindraje, caballos de fuerza, consumo de combustible y marca, ademés se incluye-
ron interacciones entre variables como por ejemplo, entre la variable indicadora de vehiculo
usado y el kilometraje.

La base de datos fue extraida en el ano 2008 mediante Web Scraping del "ADAD Auto-
kosten”, el cual es un club de automovilismo alemén, esta consté de 371.082 registros, siendo
5.378 vehiculos nuevos y 365.704 usados.

Evidenciaron que las variables técnicas de los autos no tienen un gran efecto sobre el
precio de los autos usados y nuevos mientras no se incluya la variable de precio de venta
al publico, siendo evidente que los compradores de autos usados dan mas prioridad al bajo
consumo de combustible que los de autos nuevos. Encontraron grandes diferencias en los
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precios de los autos usados dependiendo de la marca y de las versiones de cada modelo.

Las variables que afectan negativamente al precio de los autos usados son los anos de
antigiiedad del vehiculo y el kilometraje. De esta forma, por cada ano de antigiiedad que
tenga el vehiculo, su precio disminuird en un 7,4 %, y por cada 1.000 kilémetros recorridos, el
vehiculo se devaluard en un 0,3 %. Los caballos de fuerza, la velocidad méxima y el cilindraje
son factores que afectan positivamente al precio de los autos usados.

Las interacciones entre el tipo de uso y la antigiiedad, millaje y consumo de combusti-
ble no resultaron ser significativas dentro del modelo. La calidad de ajuste del modelo fue
favorable ya que este logra explicar el 94 % de la variabilidad del precio mediante las cova-
riables, sin embargo se presenta un sobreajuste con los datos. La multicolinealidad se evalud
mediante el nimero de condicion evidenciando que se presenta una leve multicolinealidad en
el modelo (Kihm y Vance, 2016).

Gutiérrez (2022)

Su trabajo de grado se centra en la prediccion y el analisis del comportamiento del precio
de las ofertas de viviendas en Cali publicadas en el sitio web de OLX para el periodo pre-
pandemia de COVID-19 en el ano 2019, el periodo postpandemia en el ano 2020 y a su vez,
estudiar el efecto de la pandemia sobre el precio de las viviendas. Para el estudio se contaba
con una hoja de datos con la oferta de viviendas para el periodo prepandemia de 2019. Por
otra parte, los datos del periodo postpandemia de 2020 fueron obtenidos empleando Web
Scraping en el sitio web de OLX, obteniendo las variables proporcionadas por los vendedores
como el nimero de pisos, habitaciones y parqueaderos, tipo de inmueble, drea construida y
estrato socioeconémico. A partir de la ubicacién de la vivienda se calcularon las variables del
entorno como el niimero de homicidios y la accesibilidad a estaciones de buses MIO, centros
comerciales y zonas verdes.

En el preprocesamiento de los datos se excluyeron viviendas que superaran el precio de los
$2.000 millones de pesos, viviendas que no se ubicaran en la ciudad de Cali y se eliminaron
registros con datos faltantes en mas de dos variables.

Se ajustaron modelos de regresiéon por minimos cuadrados parciales para explicar el pre-
cio de las viviendas en el periodo prepandemia de 2019 y el periodo postpandemia de 2020
en donde se incluyeron todas las covariables.

Se evidencié que la pandemia por COVID-19 si tuvo un efecto significativo sobre el precio
tanto de casas como de apartamentos. Se determind que para el periodo postpandemia, las
personas preferian ubicaciones de las viviendas alejadas de focos de contagio como estaciones
de buses, zonas verdes y centros comerciales. Por otra parte, se evidencia que el precio por

metro cuadrado no se vio afectado de forma significativa por la pandemia (D. Gutierrez,
2022).
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Barrios y Quinto (2016)

En este trabajo de grado se realiza la modelacién del precio de la oferta de viviendas
en la ciudad de Cali, Colombia, haciendo uso de variables propias y del entorno del bien.
Los datos fueron recopilados mediante la técnica de Web Scraping obteniendo las vivien-
das ofertadas en el sitio web de Mercado Libre Colombia. Se presentaron variables de las
viviendas como el area construida, niimero de pisos, bafios y habitaciones, tipo y ubicacion
del inmueble. Ademéas de esto, mediante la ubicacién proporcionada por los vendedores se
calcularon variables del entorno como el precio promedio de las viviendas alrededor del bien,
cantidad de homicidios y la accesibilidad a estaciones de buses MIO, centros comerciales y
zonas verdes.

Para el preprocesamiento de datos y validacién de la informacion se implementaron algu-
nos criterios de exclusion como la eliminacion de viviendas que no se encontraran ubicadas en
Cali, viviendas que presentaran datos faltantes en la ubicacién debido a que sin esta variable
no es posible calcular las covariables de entorno, viviendas que superaran los $2.000 millones
de pesos y la eliminacién de variables con presencia de mas del 50 % de datos faltantes.

En la modelacion del precio de las viviendas se tuvo en cuenta la diferencia de precios y
caracteristicas de casas y apartamentos, por lo que para cada tipo de vivienda se implemen-
taron los métodos de Modelo lineal general y generalizado bajo la distribucién gamma, Arbol
de regresion, Bosques aleatorios y Redes neuronales. Para el Modelo lineal generalizado se
realiza seleccién de variables mediante la técnica de stepwise y en los modelos de aprendizaje
automatico se optimizaron los hiperparametros mediante validacién cruzada. Finalmente se
compararon los modelos obtenidos mediante la raiz del error cuadratico medio y se eligio el
modelo con mejor calidad de ajuste.

El mejor modelo para predecir el precio de la oferta de casas fue el Modelo lineal genera-
lizado teniendo un error promedio de las estimaciones de 94,1 millones de pesos con respecto
al valor real. Por otra parte, el mejor modelo para los apartamentos fueron los Bosques alea-
torios con un error promedio de 94,1 millones (Barrios y Quinto|, 2016)).

Después de revisar los antecedentes del Trabajo de grado se destaca la relevancia de
estudiar las variables que mas afectan al precio de los vehiculos en donde se encontrd que las
méas importantes suelen ser la antigiiedad, el kilometraje, el cilindraje, la marca y el tipo de
transmision y combustible. Las investigaciones realizadas por de Toro et al. (2017) y Kihm y
Vance (2016), sirven de guia metodoldgica para la obtencién de los datos mediante la técnica
de Web Scraping y el analisis de los factores que afectan al precio de los autos usados. Por
otra parte, el trabajo de grado realizado por Barrios y Quinto (2016) sienta un precedente
para la seleccién de las metodologias para la modelacién del precio de los vehiculos como
pueden ser el Modelo lineal generalizado, el Arbol de regresién y los Bosques aleatorios.



3 Marco teoérico

En este capitulo se explican en profundidad los principales conceptos y definiciones ne-
cesarias para comprender el Trabajo de grado. En la primera parte, se abordan términos
clave relacionados con el mercado de vehiculos y definiciones econémicas. Mientras que en la
segunda parte, se explican los métodos estadisticos y de aprendizaje automatico propuestos
para dar respuesta a los objetivos de investigacion.

3.1 Marco tedrico conceptual

En el marco tedrico conceptual del trabajo de grado se presentan definiciones sobre la
industria automotriz y los conceptos econémicos relacionados al contexto del problema de
investigacion del Trabajo de grado. De esta forma, es un capitulo importante para sentar
una base solida del contexto del estudio dentro de un marco teérico bien definido.

3.1.1 Industria automotriz

Es el sector de la economia que disena, fabrica y vende vehiculos, los cuales van desde
motocicletas y automéviles de uso particular hasta camiones, autobuses, tractomulas, ex-
cavadoras o cualquier vehiculo que se pueda mover por si mismo mediante un motor de
combustion interna o eléctrico. A parte de la fabricacién y venta, otras de las actividades
econdémicas del mercado automotriz son la fabricaciéon de repuestos, el servicio de talleres de
reparacion y diagnostico automotor, financiamiento y polizas de seguros.

3.1.2 Oferta

El concepto de oferta en economia se explica como la cantidad de un bien o servicio que
los productores estan dispuestos a vender en un intervalo de tiempo especifico, en donde
cada productor puede fijar un precio al que esta dispuesto a vender (Mankiw, [2012]).

3.1.3 Demanda

La demanda en economia es la cantidad de un bien o servicio que es adquirida por los
consumidores a diferentes precios en un determinado intervalo de tiempo (Mankiw, 2012]).
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3.1.4 Depreciacion

la depreciacion de un bien tangible o intangible es la disminucién del valor de este con
respecto al tiempo provocado por el desgaste, uso u otros factores, como la aparicion de
nuevos bienes que provoquen la obsolescencia (Brigham y Houston, [2016]).

3.1.5 Web Scraping

El Web Scraping o raspado web es una rutina computacional utilizada para extraer datos
de sitios web de internet. Esta rutina permite automatizar el proceso de extracciéon de datos
de cualquier pagina web mediante un algoritmo llamado rastreador web.

Los elementos en una pagina web estan estructurados de tal forma que se pueden identi-
ficar mediante una clase o ID, los cuales estdan programados en lenguajes de marcado como
HTML, de esta forma el rastreador identifica estos elementos y extrae texto, imagenes, audio
o hipervinculos contenidos en estos, ofreciendo la posibilidad de que se puedan almacenar de
forma estructurada en hojas de calculo o archivos de texto plano. El web scraping es muy
utilizado en la mineria de datos ya que permite recolectar una gran cantidad de registros de
forma automatizada.

El uso del Web Scraping es legal siempre que se cumplan las normas, politicas y térmi-
nos de uso del sitio web al que se estd accediendo para obtener los datos. Es importante
no violar los derechos de autor y propiedad intelectual, evitando lucrarse econémicamente
de forma directa de los datos extraidos. De esta forma es importante cumplir con la Ley
de Privacidad del Consumidor de California (CCPA) en Estados Unidos (California State
Legislature, 2018)), y con el Reglamento General de Proteccién de Datos (RGPD) en Europa
(Parlamento Europeo y Consejo de la Unién Europea), 2016)), en los cuales se establecen las
normas de privacidad y la proteccion de datos personales.

3.2 Marco tedrico estadistico

En el marco tedrico estadistico del Trabajo de grado se presenta el contexto tedrico y
técnico requerido para entender el problema de investigacién. Se explican a profundidad las
definiciones, métodos de preprocesamiento de datos, modelos estadisticos y de aprendizaje
automatico empleados para la modelacion del precio de los automoéviles usados.

3.2.1 Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de datos es el paso inicial en el analisis de datos en donde se preparan,
transforman y depuran los datos recién extraidos para que sean utilizados correctamente en
procesos posteriores como el andlisis exploratorio y la modelacion. A continuaciéon se mues-
tran algunas de las técnicas, métodos y rutinas mas utilizadas en el preprocesamiento de
datos, y que seran empleadas en el desarrollo del Trabajo de grado.
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Mineria de datos

La mineria de datos es la generacién de conocimiento encontrando patrones y relaciones rele-
vantes en grandes conjuntos de datos. Los principales procesos que se realizan en la mineria
de datos son: la limpieza de datos en donde se depuran inconsistencias y se remueve el ruido
de los datos, dando lugar a la validacion de la informacién para su correcta implementa-
cion en el andlisis de los datos, la integracion en donde una vez preprocesadas las distintas
fuentes de datos, estas se combinan en un solo conjunto permitiendo cruzar caracteristicas y
variables entre distintas tablas de datos, la seleccion en la cual se eligen los datos y variables
consideradas mas relevantes a ser analizados para la toma de decisiones en el analisis explo-
ratorio y en los modelos analiticos, la transformacién en la que se transforman y consolidan
los datos permitiendo reducir la complejidad de estos, y finalmente la evaluacion de patrones
en donde se usan técnicas estadisticas, de aprendizaje profundo y automatico para modelar
los datos con la finalidad de comprender el efecto de los factores asociados, clasificando o
prediciendo el comportamiento de datos no observados o las tendencias a través del tiempo,
dando lugar a la toma de decisiones mediante la informacién obtenida (Kambe, Ha, y Pe|
2011).

Un ejemplo de mineria de datos es analizar las ventas de una compania, identificando el
comportamiento de compra de los clientes y segmentandolos de acuerdo a sus caracteristicas
demograficas y de consumo , para poder realizar de forma eficiente las campanas de marke-
ting y lograr una optimizacién en el presupuesto definido para estas.

Identificacién de datos atipicos

La identificacion de datos atipicos es un paso importante en el preprocesamiento de datos
en donde se detectan valores y relaciones atipicas de los datos. Los datos atipicos son iden-
tificados debido a que estos se desvian de forma significativa del valor esperado de los datos
en la variable o conjunto de variables que se estén analizando. Los datos atipicos pueden
presentarse debido a varios factores como errores en la herramienta de medicion, malas digi-
taciones o por la variabilidad natural de la variable en cuestion. Es importante implementar
este paso en el preprocesamiento para conocer el comportamiento de los datos atipicos y
tomar decisiones sobre como tratarlos, esto debido a que suelen tener bastante influencia en
el analisis exploratorio y en los modelos predictivos (Barnett y Lewis, |1994).

Criterio de Tukey

El criterio de Tukey permite detectar valores atipicos en una variable teniendo en cuenta los
cuartiles. Para calcular los limites superior e inferior que delimitan si un dato es atipico se
utiliza la siguiente formula:

Limite superior : Q3 + RIC x D

T . (3.1)
Limite inferior : Q1 — RIC x D

Donde @) es el primer cuartil, Q3 es el tercer cuartil, RIC es el rango intercuartilico definido
por Q3 — @1,y D es un escalar. Para evaluar los datos atipicos leves, D toma el valor de 1,5 y
para evaluar datos atipicos extremos este toma el valor de 3. Los datos que se encuentren por
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fuera de estos limites se consideran datos atipicos leves y extremos respectivamente (Tukey),

1977).

Valor atipico local

El valor atipico local o LOF (Local Outlier Factor) por sus siglas en inglés, es un método
muy utilizado para detectar la presencia de datos atipicos mediante un andlisis multivaria-
do. Se basa en calcular la densidad local de un punto con respecto a k vecinos més cercanos
mediante el calculo de las distancias entre estos, en donde se suele utilizar la distancia eu-
clidiana y Manhattan.

Asi, dados los vectores A y B, que representan las caracteristicas de estas observaciones,
sus distancias en el espacio p-dimensional estan dadas por:

P

distancia euclidiana : | > (A; — B;)? (3.2)
i=1
P

distancia Manhattan : » _ |A; — Bl (3.3)

i=1
Mediante las distancias euclidianas se puede calcular la densidad de alcanzabilidad de un
punto A dada por:

k
" Y pen, (a) reachability distancey(A, B)

En donde reachability distancer(A, B) es la distancia de alcanzabilidad entre A y B, que se
define como el maximo entre la distancia de A y B, y la distancia euclidiana si B es uno de
los k vecinos mas cercanos de A.

Por otra parte Ni(A) es el conjunto de los k£ vecinos méas cercanos de A.

De esta forma, se puede calcular el indice del valor atipico local de A de la siguiente
manera: - e (B)
LOF(A) : BeNk(z) Irdy (A)

Mediante los puntajes de cada observacion se pueden identificar regiones con densidades
mayores que las demés, de esta forma las observaciones mas alejadas de estas regiones pueden
ser consideradas atipicas (Breuniq, Kriegel, Ng, y Sander] 2000)). Esto se puede observar en
la Figura[3.1] en donde las observaciones A, B, C'y D conforman una regién de alta densidad
y en donde F se puede considerar una observacion atipica dado que se encuentra en un area
baja de densidad en observaciones.

(3.5)
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Figura 3.1: Densidad del punto E respecto a sus vecinos

El nimero k de vecinos a considerar es un parametro que se debe ingresar al algoritmo, en
donde el valor por defecto suele ser de 20. Una vez calculados los puntajes se puede fijar un
percentil de orden superior o usar algin otro criterio establecido a priori para establecer un
umbral en el cual las observaciones con puntajes que lo sobrepasen sean consideradas atipicas.

3.2.2 Modelo lineal general

Un Modelo lineal general es un modelo matematico que tiene como finalidad aproximar
la relacién lineal entre una variable dependiente y una o varias variables independientes, por
lo que es 1til para predecir el comportamiento de la variable dependiente siempre que existan
relaciones significativas con las variables independientes.

Segiin Montgomery y Peck (1994), se pueden estimar los coeficientes de regresién [
mediante la técnica de minimos cuadrados ordinarios (MCO), de esta forma el Modelo lineal
general esta dado por la siguiente ecuacion:

Y=0+0Xi+..+6,X,+e=X0+e¢ (3.6)

En donde Y es la variable independiente, X,, es la p-ésima variable independiente, 3, es el
coeficiente de regresion asociado a la p-ésima variable independiente y € es el error aleatorio
de prediccion.

El estimador B de los coeficientes de regresion § mediante minimos cuadrados ordinarios
esta dado por: A
B=(XX)'XY (3.7)

En donde X es la matriz conformada por las variables explicativas y Y es el vector de la
variable respuesta.

Evaluacién de supuestos

El Modelo lineal general asume los siguientes supuestos sobre los errores:

u E(El) =0
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» V(e) =02
n cov(e;,€5) =0, para todo i # j
» ¢; ~ Normal(0,0?)

Es decir, los errores deben tener media cero, tener igualdad de varianzas, ser independientes
entre ellos y tener distribucién normal (Behar, 2003). Para que las estimaciones del modelo
sean insesgadas debe cumplirse el supuesto de media cero de los errores

Estos supuestos se pueden evaluar mediante pruebas graficas y estadisticas, haciendo uso
de los residuos del modelo ajustado mediante los datos, los cuales son una estimacién de los
errores del modelo tedrico que estan dados por é = y; —v;, donde y; es la i-ésima observacion
y 9; es el valor ajustado de la i-ésima observacion.

El supuesto de media cero de los errores (E(¢;) = 0) siempre se cumple debido a las
propiedades de los estimadores mediante minimos cuadrados ordinarios.

El supuesto de homogeneidad de varianzas de los errores (V(¢;) = 02) puede evaluarse
mediante un grafico de dispersion de los valores ajustados frente a los residuos, en donde se
espera que la variabilidad de las distancias entre los puntos sea homogénea. Por otra parte,
también puede hacerse uso de la prueba de Breusch-Pagan en donde se tiene como hipotesis
nula que ’existe homogeneidad de varianza en los residuos”.

El supuesto de independencia de los errores (cov(e;, €;) = 0) es importante evaluarlo cuan-
do las observaciones son obtenidas a lo largo del tiempo. Este puede evaluarse mediante la
prueba de Durbin-Watson en donde su hipétesis nula es que "los residuos son independientes”.

El supuesto de normalidad (¢; ~ Normal(0,0?)), se evaltia mediante la distribucién de
los residuos en donde se espera mediante un histograma que esta sea aproximadamente nor-
mal. Ademas se puede evaluar mediante las prueba de Shapiro-Wilk en donde la hipétesis
nula es que "los residuos tienen distribucion normal".

Por otra parte, también es importante analizar la multicolinealidad entre las variables
predictoras, es decir, que no exista informacion dada por una variable que ya pueda ser
explicada mejor por otras. La presencia de multicolinealidad en el modelo puede provocar
que las estimaciones de los coeficientes de regresion sean poco confiables o que estas no se
puedan calcular debido a que no existe inversa de la matriz (X X)L

La multicolinealidad se puede evaluar mediante varios métodos como el andlisis de la
matriz de correlaciones, en donde si existe multicolinealidad, se espera que haya un alto
coeficiente de correlacion entre las covariables.

Otro método empleado es mediante el cdlculo de los factores de inflacién de varianza o
VIF, por sus siglas en inglés, en donde un factor entre 5 y 10 indica multicolinealidad leve,
mientras que un factor mayor a 10 indica alta multicolinealidad.
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Meétricas de bondad de ajuste

Para evaluar el desempeno y calidad de un Modelo de regresiéon lineal se utilizan las métricas
de bondad de ajuste, las cuales permiten evidenciar la variabilidad explicada por el modelo,
o también, evaluar el error medio de las estimaciones con respecto a los valores observados,
lo da lugar a realizar comparaciones entre modelos y evaluar cual es el que tiene mejor de-
sempeno. A continuacion se muestran las métricas de bondad de ajuste mas importantes:

Coeficiente de determinacion

De acuerdo a Walpole (2012), el coeficiente de determinacién es una medida estadistica que

expresa la proporciéon de la variabilidad de una variable respuesta que es explicada por el

conjunto de las variables predictoras, de esta forma es una medida que permite evaluar la
calidad de ajuste de un modelo de regresion. Su formula matematica esta dada por:

R2 — 1 _ ?Zl(yi - gl)2 — 1 _ SCE

Y1 (v —y)? SCT

Donde y; es la i-ésima observacion de la variable respuesta, g; es la i-ésima prediccion ajus-

tada mediante el modelo y y es la media de la variable respuesta . Por otra parte SCE es la
suma de cuadrados del error o de la regresion y SCT es la suma de cuadrados total.

(3.8)

El coeficiente de determinaciéon es una medida que toma valores entre 0 y 1, en donde un
coeficiente igual a cero indica que el modelo ajustado no explica ninguna variabilidad de la
variable respuesta mediante las variables predictoras, por otra parte un coeficiente igual a 1
indica que el modelo explica el total de la variabilidad de la variable respuesta, esto se da
cuando la suma de cuadrados de los residuos es igual a cero. El coeficiente de determinaciéon
es influido por el niimero de variables regresoras, siendo que cuando estas aumentan el co-
eficiente también lo hace, por lo que en ocasiones este aumento no es debido necesariamente
a la disminucion del error de prediccion.

Coeficiente de determinacién ajustado

El coeficiente de determinacion ajustado es una medida ajustada del coeficiente de deter-
minacién en el cual se tiene en cuenta la influencia del nimero de variables regresoras en
el modelo. El coeficiente de determinacion ajustado penaliza la inclusién de variables pre-
dictoras que no aporten a la disminucién de los errores de prediccion. Su formula esta dada

por:
SCFE n—1 n—1
2.:1—(1— > =1-1-R)H|— ,
Hagy SCT) \n—p—1 (1- &) n—p-—1 (39)

Donde R? es el coeficiente de determinacion, n es el ntimero de observaciones y p es el niimero
de coeficientes de regresion, es decir, el nimero de covariables mas el intercepto.
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Error cuadratico medio

El error cuadratico medio o ECM, es una medida que se calcula sobre un estimador de regre-
sion la cual mide el error medio de prediccion al cuadrado. La formula del error cuadratico
medio esta dada por:
= (yi — Qi)Q
ECM = Z - (3.10)
i=1 n
En donde y; es el i-ésimo valor observado, 9; es el i-ésimo valor predicho por el estimador de

y; v n es el nimero de observaciones utilizadas para ajustar el modelo (Brown y Lehmann)
1984]).

En el caso de la regresion, el ECM calcula el promedio de los cuadrados de las diferencias
entre los valores observados y los valores ajustados por el modelo. De esta forma, mientras
mas pequeno sea el ECM, mejor serd la calidad y precision del modelo. Es una medida til
para comparar la calidad de prediccién de varios modelos de regresion.

Por otra parte, la raiz del error cuadratico medio o RECM es medida es muy ttil ya que
esta expresada en la misma escala de la variable respuesta por lo que se facilita su interpre-
tabilidad, permitiendo conocer la diferencia promedio de la estimaciéon con respecto al valor
real.

Criterio de informacién de Akaike

De acuerdo a Akaike (1974), el criterio de informacion de Akaike o AIC por sus siglas en
inglés, es una medida estadistica que permite conocer el desempeno relativo de un modelo
dado su rendimiento sobre los valores ajustados y la complejidad del modelo. El AIC es
utilizado para comparar la calidad de ajuste de modelos estadisticos de regresiéon como el
Modelo lineal general y generalizado, de series temporales como ARIMA o de aprendizaje
automdtico como los Arboles de decisién. Su férmula estd dada por:

AIC = 2K — 2Ln(L) (3.11)

En donde k es el nimero de parametros y L es el valor maximo que toma la funciéon de
verosimilitud del modelo de regresion.

El AIC no permite concluir sobre el rendimiento y calidad de un cierto modelo, més bien
se puede emplear para realizar la comparacién de multiples modelos teniendo en cuenta la
precision, la complejidad y el sobreajuste, en donde el mejor modelo serd el que posea el
menor AIC.

3.2.3 Modelo lineal generalizado

Los Modelos lineales generalizados son una extensiéon del Modelo lineal general que per-
miten modelar las relaciones entre la variable respuesta y las variables predictoras, en donde
no se supone una distribucién normal sobre los errores del modelo de acuerdo a Mccullagh y
Nelder (1986). En un Modelo lineal generalizado se utiliza una funcién de enlace que permite
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linealizar la relacion de la media de la variable respuesta condicionada a las variables regre-
soras, en donde esta distribucion condicionada debe pertenecer a la familia exponencial. A
continuacién se muestra la explicacion de lo que es una distribucién de probabilidad:

Distribucién de probabilidad

Una distribucién de probabilidad es una funcién matematica que asocia a un evento o suceso
un numero real.

Una variable aleatoria puede ser discreta o continua, en el caso discreto, la variable toma
valores enteros, por ejemplo, el nimero de personas que llegan a un cajero automatico. Para
el caso continuo, la variable aleatoria toma valores en los niimeros reales, un ejemplo de esta
es la temperatura diaria tomada por un termémetro.

La distribucién de probabilidad es la funcién asociada a la variable aleatoria que dara la
probabilidad definida entre 0 y 1, de que ocurra un evento del espacio muestral
(Evans y Rosenthal, [2003)).

Estimacion de parametros del Modelo lineal generalizado

Para estimar los parametros del Modelo lineal generalizado se suelen utilizar métodos nu-
méricos como Newton-Raphson en donde se minimiza la funcién de verosimilitud, de forma
mas intuitiva, se maximiza la probabilidad de que el modelo bajo la distribucién genere los
datos observados, obteniendo las estimaciones de los coeficientes de regresion.

El Modelo lineal generalizado cuenta con tres definiciones importantes las cuales son:

» La funcién de distribucién asociada a la variable respuesta debe pertenecer a la familia
exponencial.

» El predictor lineal estd dado por n = X/, en donde X es la matriz de disefio de las
variables predictoras y [ es el vector de los coeficientes de regresion.

= La funcién de enlace g que relaciona la funcién de enlace con el predictor lineal, siendo
EY)=p=g"'(n).

En este caso no se cuenta con indicadores de bondad de ajuste como en el Modelo lineal
general que se puedan calcular directamente con los coeficientes de regresion, como puede
ser el coeficiente de determinacion, sin embargo se puede calcular la devianza, la cudl esta
dada por:

D = —2[InL(modelo ajustado) — InL(modelo nulo)] (3.12)

En donde InL(modelo ajustado) es el valor obtenido de la funcién de log-verosimilitud ha-
ciendo uso de los datos observados del modelo ajustado y InL(modelo nulo) es el valor
obtenido de la funciéon de log-verosimilitud del modelo sin ninguna variable predictora.

La devianza se basa en la diferencia entre los valores ajustados por el modelo y los obser-
vados, por lo que puede utilizarse para evaluar la bondad de ajuste, siendo un modelo mejor
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en comparacion a otro si su devianza es menor.

Ademas de la devianza, también puede ser calculado el criterio de informacion de Akaike
mediante la formulacién dada en la ecuacién , en donde su uso y definicion es igual
que en el Modelo lineal general. También puede emplearse el error cuadratico medio y su
raiz para realizar la comparacion de modelos.

3.2.4 Modelo lineal generalizado gamma

El Modelo lineal generalizado gamma puede emplearse cuando la variable respuesta sigue
una distribuciéon gamma. Cominmente la variable respuesta tiende a tener asimetria posi-
tiva y debe tomar valores positivos, como puede ser por ejemplo el tiempo que transcurre
hasta que muere un paciente. A continuacién se muestra la definiciéon de la distribucién de
probabilidad gamma:

Distribucién gamma

La distribucién gamma es una distribucion de probabilidad continua con parametro de forma
a, de escala )\, ademas de poder contar con un tercer parametro de umbral el cual define el
valor en el que se mueve la asimetria de la distribucion.

Sea Y una variable aleatoria con y > 0 la cual distribuye gamma(a, ) con o > 0y
£ > 0, esta tendra la funcién de densidad de probabilidad:

1 _
fy(yla, B) = W?/a_le

SIS

(3.13)

Con E(z) = af y Var(x) = af>.

La distribucion gamma es ttil para modelar el comportamiento de variables aleatorias
continuas que cuenten con una asimetria positiva y que tome valores mayores a cero, como
por ejemplo el tiempo de vida de una colonia de bacterias en una placa de Petri (Reinsel,
Hogg, y Craig), 1980)).
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Figura 3.2: Distribucién de densidad de probabilidad gamma

Formulaciéon del Modelo lineal generalizado gamma

Sea la variable respuesta con distribucién gamma con media p = af3 y varianza % = af3? =
13, en donde se puede evidenciar que la varianza aumenta con la media de la variable.

Con la transformacion § = pu/a aplicada en la ecuacion (3.14)), se puede reparametrizar
la funciéon de densidad de la variable respuesta de la siguiente forma:

e
1 a

folylo, ) = —— <> y e B (3.14)
! T(a) \p

Con pardmetros a y p mayores a cero. Donde E(Y) = py Var(Y) = u?/a. De esta forma,

la varianza es una funcién de la media, por lo que el modelo es heterocedastico por naturaleza.

Las funciones de enlace que se utilizan son cominmente la logaritmica n = log(u), la
identidad n = p y la inversa n = 1/u , las cuales permiten linealizar las relaciones entre la
variable respuesta y las predictoras

En el Modelo lineal generalizado, al igual que en el Modelo lineal general, los residuales,
que son una estimaciéon de los errores del modelo, estan dados por é; = y; — 9;, donde y; es
la i-ésima observaciéon y g; es el valor ajustado por el modelo de la i-ésima observacion.

Los supuestos de este modelo son:
» La variable respuesta condicionada a las covariables debe tener distribucién gamma.
= Las observaciones deben ser independientes.

Es importante evaluar y gestionar la presencia de multicolinealidad del modelo, ya que
su presencia puede afectar la interpretacion de los coeficientes.
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Los parametros del modelo se calculan maximizando la funciéon de verosimilitud. Al ser
un Modelo lineal generalizado, los parametros se obtienen mediante métodos iterativos co-
mo Newton-Rapshon, en el cual se utilizan derivadas de la funciéon de verosimilitud para
actualizar los parametros en cada iteracion. En este método se calcula la matriz hessiana
que contiene las segundas derivadas respecto a los parametros del modelo, y la matriz de
gradientes, que contiene las primeras derivadas. A partir de estas, se ajustan los parame-
tros hasta que la funcién de verosimilitud converja a un maximo. (Mccullagh y Nelder} 1986]).

Bondad de ajuste y comparacion de modelos

La calidad de ajuste de un Modelo lineal generalizado gamma se evaliia mediante distintas
métricas de bondad de ajuste como:

» Devianza: esta medida evalia la diferencia entre los valores ajustados por el modelo y
los observados. No permite analizar el desempeno relativo de un modelo en especifico,
pero da lugar a realizar la comparacion de la calidad de distintos modelos, en donde
una menor devianza indica un mejor modelo.

= AIC: al igual que las anteriores métricas, solo permite la comparacién de distintos
modelos.

Para medir la capacidad predictiva del modelo, puede emplearse el error cuadratico medio
que permite conocer el error medio de prediccion de las estimaciones con respecto a los valores
observados. Para mejorar la interpretabilidad, suele utilizarse la raiz del error cuadratico
medio ya que evaltia el error en la misma escala de la variable respuesta.

3.2.5 Modelos de aprendizaje automatico

Un modelo de aprendizaje automatico es un algoritmo que permite encontrar patrones en
los datos, que puedan ser utilizados para predecir o clasificar una variable respuesta mediante
el conjunto de variables predictoras.

Al igual que los modelos de regresion estadisticos, los modelos de aprendizaje automatico
permiten predecir una variable mediante una o mas covariables predictoras, que pueden ser
continuas o categoricas. Los modelos mas populares de aprendizaje automatico son los Ar-
boles de regresion, Bosques aleatorios, XGBoost, Maquina de soporte vectorial y las Redes
neuronales (Hastie y Tibshirani, [2008]).

3.2.6 Arbol de decisién

Los Arboles de decisién son un método de aprendizaje supervisado que tiene como obje-
tivo predecir o clasificar valores de la variable respuesta mediante las variables predictoras
relacionadas. Un Arbol de decisién empieza con un nodo inicial en donde se selecciona una
variable o caracteristica especifica de las observaciones, la cual suele ser la que tiene mas
peso para predecir los valores de la variable respuesta. Seguido de esto se presentan los nodos
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intermedios de division en donde de acuerdo a las reglas de decision, se ira dividiendo rec-
tangularmente el conjunto de predictores original X y se asocia a cada espacio la prediccion
mas probable de la variable respuesta Y. Por ultimo, al dejar de dividir los nodos de acuerdo
al criterio de parada establecido a priori, se da lugar a los nodos terminales, los cuales son
empleados para la prediccién o clasificacién, en donde para el caso de la regresion, se cal-
cula la media de la variable respuesta de las observaciones pertenecientes al nodo terminal,
mientras que para la clasificaciéon se elige la clase mayoritaria de las observaciones.

La idea principal de los Arboles de decision se basa en seleccionar la mejor variable y
punto de corte para dividir las observaciones en cada paso, dando lugar a nuevos nodos. Para
el caso de la regresion, se emplea el error cuadratico medio para realizar las divisiones.

Divisiéon de nodos

Para realizar la divisiéon de un nodo en dos nodos hijos, se emplea el error cuadratico medio
para calcular la varianza de un nodo padre y de los dos nodos hijos resultantes de su divi-
sién, de esta forma para la creacién de una nueva division, se elige la variable predictora X;
y el punto de corte t; que maximicen la reduccién de varianza entre el nodo padre y los hijos.

La varianza de un conjunto de observaciones () esta dada por:

Nq

Var(Q) = (3.15)

En donde N es el nimero de observaciones pertenecientes al subconjunto Q).

La reduccion de varianza entre el nodo padre S; y los dos nodos hijos S; 1 y S; 2 respec-
tivamente, esta dada por:

Ng. Ng.
AVary = Var(S;) — (Af“vm(si,l) + ]\f vmﬂ(sm)) (3.16)

En donde Ng;, Ng,, y Ns,, es el ntimero de observaciones pertenecientes al nodo padre S; y
a los dos nodos hijos S;1 y ;2 respectivamente.

De esta forma, dada una variable predictora X y cada valor dado del punto de corte ty,
se dividen las observaciones pertenecientes al nodo padre en dos subconjuntos S;; y S;2, en
donde después se calcula la varianza de cada uno. Luego de esto, se procede a calcular la
reducciéon de varianza de la division. Este proceso se muestra en la Figura
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Figura 3.3: Esquema de la divisién de un nodo en el Arbol de regresién

El célculo se repite para cada variable predictora X, donde finalmente se elige el valor
de t y la variable que logran maximizar la reduccion de varianza AVar, dando lugar a una
nueva divisién del nodo padre (Hastie y Tibshirani, 2008)).

Criterio de parada

La creacion de nuevos nodos debe estar limitada a un criterio de parada, el cual es un
hiperparametro que debe optimizarse, este paso se llama "poda” del arbol y permite evitar
el sobreajuste del modelo y que no se creen nuevos nodos indefinidamente. Para el arbol de
decision existen varios criterios de parada como son:

= Valor minimo en la reduccion del error: controla el valor minimo de la reduccién
del error de prediccion (ecuacién que se obtiene al dividir un nodo. Mientras que
la reduccién del error en la division sea mayor al valor especificado, se iran creando
nuevos nodos.

» Profundidad maxima: controla el nimero maximo de niveles que puede tener el
arbol, evitando el sobreajuste y reduciendo la complejidad del modelo.

Ademas del criterio de parada, también existen otros hiperparametros que permiten tener
mas control en el entrenamiento del arbol, como el nimero minimo de observaciones para
dividir un nodo, el nimero minimo de observaciones en cada hoja del arbol y el nimero
maximo de covariables que se deben tener en cuenta para dividir un nodo.

El Arbol de regresién se puede representar de forma gréafica como se muestra en la Figura
B.4] En cada nodo del drbol se ha dividido anteriormente la variable independiente en dos
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grupos. De acuerdo a los valores que tomen las observaciones en sus variables predictoras
se iran siguiendo ciertas ramas y hojas hasta llegar al final del arbol, llegando a un nodo
terminal.

ng I
g - 2521 Y

N
Figura 3.4: Esquema del Arbol de regresién

Para obtener la predicciéon de una observacion se calcula el promedio de la variable
respuesta de las observaciones pertenecientes al nodo, el cual estd dado por:

k.
gy = 21 Ys (3.17)
ng

En donde y; son los valores que toma la variable respuesta para el conjunto de observaciones
pertenecientes al k-ésimo nodo terminal y ny es el nimero de observaciones pertenecientes
a este. De esta forma, la prediccion es el promedio de la variable respuesta del grupo de
individuos pertenecientes al nodo.

Para evaluar la calidad de ajuste de un arbol de regresion, se emplean las mismas mé-
tricas de bondad de ajuste que suelen ser usadas en los modelos de regresion lineal, como el
error cuadratico medio y el coeficiente de determinacion ajustado.
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3.2.7 Validacion cruzada

La validacién cruzada es un método utilizado para evaluar el desempeno de un modelo
de clasificacién o de regresién. Se basa en dividir el conjunto de datos en subconjuntos o
'folds’ como se puede observar en la Figura , de esta forma en cada iteracién se toma un
subconjunto diferente para evaluar el modelo y el resto para ajustarlo (Refaeilzadeh, Tang,
y Liu, 2009).

Fold 1 Fold 2 Fold k

Datos de prueba nn .
{ J
f - _ 7

Entrenamiento Entrenamiento Entrenamiento
Prueba Prueba Prueba
Media

Figura 3.5: Esquema de validacién cruzada

La utilidad de la validacion cruzada radica en que permite evaluar el rendimiento del mo-
delo de una manera mas robusta en datos no observados, ademas de analizar el sobreajuste
sobre los datos de entrenamiento.

La validacion cruzada se emplea en la optimizacion de los hiperparametros de los mo-
delos de aprendizaje automatico. Mediante la técnica de buisqueda en cuadricula se entrena
cada modelo con las diferentes combinaciones de hiperparametros, y se evalta el desempeno
del modelo con métricas como el error cuadratico medio de prediccién, en donde en cada
iteracion se utiliza un subconjunto diferente de datos de entrenamiento y prueba.

3.2.8 Bagging

El bagging o agregacién de bootstrap, es una técnica de aprendizaje automatico en donde
su principal objetivo es disminuir la varianza de las estimaciones de nuevas predicciones y
evitar el sobreajuste de un modelo de clasificacion o regresion.

El bagging se basa en realizar remuestreo bootstrap sobre un conjunto de datos de en-
trenamiento, es decir se toman m muestras aleatorias con reemplazo de igual tamano con
las cuales se procede a entrenar un modelo con cada una de estas muestras en donde al final
se tendran m estimaciones de una sola observacion. Para obtener la estimacion final de la
variable respuesta se promedian los valores ajustados de estos modelos para el caso de la



3 Marco tedrico 28

regresion, mientras que para la clasificacion se toma la categoria mayoritaria predicha por
los modelos (Breiman, [1996)). En la Figura [3.6] se ilustra el esquema de este procedimiento:

Prediccion ' Agregacién

Prediccion
/ v
v e
Muestras Meodelo
Bootstrap

Figura 3.6: Esquema de bagging

Esta técnica puede aplicarse a cualquier modelo de aprendizaje automatico siendo lo mas
comin que se aplique a los Arboles de decisién, dando lugar al modelo méds robusto de Bos-
ques aleatorios, ayudando a mejorar la confiabilidad y la precision de las estimaciones ante
conjuntos de datos no observados o con presencia de ruido.

3.2.9 Boosting

El boosting es una técnica que se emplea en modelos de aprendizaje automatico como
XGBoost, la cual consiste en entrenar de forma iterativa modelos simples de aprendizaje au-
tomatico como los Arboles de decision, en donde al final se obtendra un modelo mucho més
robusto. El primer algoritmo de boosting fue introducido por Freund y Shapire (1995), el
cual fue bautizado como ”AdaBoost”, abreviatura de ”Adaptative Boosting”, y fue aplicado
sobre arboles de decision.

El boosting se centra en utilizar el mismo conjunto de datos de entrenamiento para ca-
da iteracién, es decir, se entrena un modelo el cual puede ser un Arbol de decisién y se
calculan los pesos de las observaciones de acuerdo a los errores de prediccién o las malas
clasificaciones de la iteracion, en el caso de la regresién y clasificacién respectivamente, de
esta forma las observaciones con mayor error de prediccién tendran una mayor ponderacion.
Asi, en cada nueva iteracion se calculara un modelo que tendra como objetivo corregir los
errores cometidos por el modelo anterior, como se puede observar en la Figura en donde
se presenta el esquema de boosting con m modelos o iteraciones.
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Figura 3.7: Esquema de Boosting

El algoritmo termina una vez que se haya alcanzado un nimero maximo de iteraciones o
cuando el error de estimacion converja de acuerdo a un criterio establecido a priori. De esta
forma se da lugar a que cada arbol dependa del anterior, la cual es la caracteristica principal
que diferencia al boosting del bagging, en donde en este tltimo todos los arboles de decisién
son independientes entre si.

3.2.10 Bosques aleatorios

Los Bosques aleatorios son una técnica de aprendizaje automéatico la cual hace el uso del
método de bagging. Un bosque estd conformado por un conjunto de predictores de arboles
aleatorios sin podar e independientes entre si, de tal forma que cada uno de estos es entre-
nado con un subconjunto de datos muestreados de forma independiente mediante bootstrap
a partir del conjunto de datos original para cada drbol del bosque (Breiman, 2001)).

Los bosques pueden contar con decenas o cientos de arboles en donde para el caso de la
regresion, en cada uno de estos se calcula una prediccion de la observacion en la variable
respuesta. Para calcular la prediccion final del bosque, se calcula el promedio de las predic-
ciones de cada arbol entrenado, este paso se le conoce como “ensamblado”.

Los Arboles de regresién son entrenados con una muestra aleatoria con reemplazo me-
diante bootstrapping proveniente del conjunto de datos original. El niimero de observaciones
que se toma en cada muestra es una fraccion del conjunto de datos, este nimero de obser-
vaciones elegido para entrenar cada arbol es un hiperparametro que debe optimizarse.

Cada arbol es entrenado con un nimero definido de variables predictoras, el cual estd
dado generalmente por £, en donde p es ¢l ntimero total de variables empleadas en el mo-
delo, sin embargo, este también es un hiperparametro que debe optimizarse para entrenar
el bosque, en donde en cada arbol se selecciona un subconjunto de variables predictoras de

forma aleatoria.
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Mediante la aleatorizacion usando el método de bootstrapping y ensamble, se logra re-
ducir la varianza de las predicciones del bosque, por lo que se convierte en un modelo mucho
mas preciso y robusto comparado a usar un solo arbol de regresion.

En la Figura [3.8| se muestra la estructura de un Bosque aleatorio enfocado a la regresién
en donde la predicciéon de una nueva observaciéon esta dada por la siguiente formula:

X ik Ji
Yvosque — - . (318)
pq predictoras p predictoras pq predictoras
VRN VRN / /N
y\y%y
ki

Ybosque = e

Figura 3.8: Esquema del Bosque aleatorio

Optimizacién de hiperparametros

El modelo de bosque aleatorio cuenta con varios hiperparametros que deben ser optimizados
los cuales son: el nimero de arboles del bosque, la fraccion de muestreo y el nimero de va-
riables predictoras utilizadas para entrenar cada arbol, el nimero minimo de observaciones
requeridas para dividir un nodo del arbol y el niimero minimo de observaciones requeridas
en un nodo terminal.

La optimizacién de los hiperparametros se basa en encontrar la combinacion que permita
obtener el mejor bosque aleatorio, en donde se define a priori un rango de valores para cada
hiperparametro que sera evaluado, técnica llamada "busqueda en cuadricula”, y mediante
validacién cruzada se evaliia el desempeno de cada modelo. El modelo que se selecciona serd
el que mejor se desempenie de acuerdo a la métrica de desempeno utilizada.

Las métricas de bondad de ajuste utilizadas en los bosques aleatorios son las mismas
explicadas anteriormente para el modelo de arbol de decision.
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3.2.11 XGBoost

El XGBoost o Extreme Gradient Boosting, por sus siglas en inglés, es un modelo ensam-
blado de aprendizaje automatico que hace uso del boosting y los arboles de decision.
En este se toma un modelo de predicciéon o clasificacion considerado débil o con poca fia-
bilidad y lo va mejorando de forma secuencial reduciendo los errores del modelo entrenado
en la iteracién anterior, resultando finalmente en un modelo més preciso y robusto (Chen y
Guestrin, 2016).

El procedimiento que realiza XGBoost es entrenar un Arbol de decisién mediante el con-
junto de datos original y se calculan los residuos de este modelo, luego un segundo arbol es
entrenado a partir de estos residuos, este modelo se enfoca en corregir estos errores de pre-
diccion. Este paso se repite hasta lograr reducir significativamente una funcién de coste como
puede ser el error cuadratico medio para el caso de la regresion y la entropia para clasificacion.

En la Figura [3.9] se muestra la estructura de un modelo de XGBoost en la cual se puede
observar su naturaleza secuencial y de refuerzo del modelo inicial.

Observaciones Observaciones
mal predichas mal predichas
a\ VAN R N N

Figura 3.9: Esquema del XGBoost

Optimizaciéon de hiperparametros

En todos los arboles del modelo existen hiperparametros que controlan la poda de los arboles
o el nimero de variables predictoras a emplear, ademas de hiperparametros generales que
controlan la regularizacién para evitar el sobreajuste o que definen el niimero de arboles a
utilizar en el modelo. Asi, la prediccion final del modelo sera la ponderacion de la predicciéon
de cada arbol que serd mayor en los arboles que mejor rendimiento tuvieron.

Un paso muy importante al implementar este modelo es la optimizacion de los hiperpara-
metros lo cual se puede lograr definiendo un calculo de busqueda en cuadricula al igual que
en los Bosques aleatorios, en donde se entrena un modelo con las combinaciones de hiperpa-
rametros dados unos rangos establecidos a priori. Mediante validacién cruzada se encuentra
la combinacién de hiperparametros que tiene el menor error de prediccién.

Para evaluar el desempeno y calidad de un arbol se utilizan las métricas de bondad de
ajuste empleadas en los arboles de regresion.



4 Metodologia

En este capitulo se explica la metodologia que se emple6 en el Trabajo de grado. En la
Figura [4.1] se muestra el flujo de trabajo que se planteado para dar cumplimiento tanto al
objetivo general como a los especificos.

Se inicia entendiendo la poblacién de estudio y el método utilizado para obtener los
datos, seguido se explica como se procesaran los datos teniendo en cuenta ciertas condicio-
nes de exclusion y completitud de registros para su correcta implementacion en el analisis
exploratorio y analitico, también se explican las transformaciones que se realizan sobre las
variables, la forma en como se imputaran los datos faltantes y los métodos utilizados en el
andlisis exploratorio para conocer las caracteristicas de los vehiculos usados.

Por ultimo, se explica la metodologia empleada en los modelos estadisticos y de apren-
dizaje automatico para conocer el efecto de las covariables sobre el precio de los vehiculos
y su prediccién en nuevas observaciones. Seguido de esto se termina con el procedimiento
utilizado para la seleccién del mejor modelo.



4  Metodologia 33

4 ™

Preprocesamiento de

o . Obtenciédn de los datos datos
Revision de literatura . L .
(Web Scrapping) (Extraccion, transformacion y
L limpieza)
SJ(—

J
!
e A

Andlisis exploratorio

- J

[DIVISLCIH en conjuntos de datos

«— Seleccion inicial de variable
de prueba y entrenamiento

[Enlrenalmenlo de modelos

l | . l

Modelo lineal Modelo !meal Arbol de regresion Bosques aleatorios XGBoost
general generalizado

| | | l

L

Validacién de los modelos mediante los
conjuntos de prueba y entrenamiento

!

[ Seleccion del modelo ]

Figura 4.1: Flujo de trabajo de investigacion

4.1 Entendimiento de los datos y poblacién de estu-
dio
El trabajo de grado se desarrolla para la poblacién de autos usados en venta en la pla-

taforma Mercado Libre Colombia, que estaban ofertados en la ciudad de Santiago de Cali
para la fecha del 24 de septiembre de 2023.

En el estudio solo se incluiran automoviles de cuatro ruedas de uso particular, entiéndase
esto como vehiculos empleados con fines personales y familiares. Se incluyen solo vehiculos
en donde el tipo de carroceria es sedan, hatchback, coupé, camioneta, todo terreno, SUV,
convertible, van y minivan. Los vehiculos como camiones, buses de uso comercial o publico
no se incluyen, ademés de vehiculos con precios superiores a los 250 millones de pesos, los
cuales su mercado potencial no se encuentra en el sitio web de Mercado Libre, ni hacen parte
de los objetivos del Trabajo de grado.

Se cuenta con diversas variables proporcionadas por los vendedores cuando ofertan su
vehiculo en el sitio web como son la marca, modelo, kilometraje, cilindraje o antigiiedad del
automévil. Ademds de esto se tiene que algunas variables no son obligatorias de diligenciar
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como son el tipo de carroceria, el tipo de transmisiéon o el color del vehiculo, por lo que es
necesario evaluar el tratamiento que se le dara a los registros con datos faltantes. La variable
de version del modelo de vehiculo es digitada por el usuario, por lo que su tratamiento es
complejo cuando se homologan las versiones de cada modelo, por lo que esta no se incluira
en el estudio.

Mediante la variable de ubicacion del vendedor se seleccionan solo las ofertas que hayan
sido publicadas por vendedores ubicados en la ciudad de Santiago de Cali.

4.2 Obtencion de datos

Mediante las librerias de R, rvest y dplyr se realiza la recopilacién de la oferta de autos
usados en venta haciendo uso de la técnica de web scraping en el sitio web de Mercado Libre
Colombia en la categoria de automoviles usados en donde el vendedor se encuentra ubicado
en la ciudad de Santiago de Cali.

Mediante rvest es posible acceder a los datos estructurados en lenguaje HTML de cada
pagina del sitio web y seguido se extraen las etiquetas de interés de la oferta en donde se
encuentran las variables de cada vehiculo.

En la Figura se muestran tres ofertas de vehiculos las cuales estan ubicadas en una
pagina de la categoria de vehiculos usados, cada una de estas ofertas es un contenedor
programado en HTML y CSS las cuales contienen el enlace que dirige a la publicacion
que la informacién completa de las variables de cada oferta, mediante el algoritmo llamado
rastreador web o crawler se accede a cada una para obtener las variables especificas. El
principio de este algoritmo para obtener todas las ofertas de autos usados esta en rastrear
todas las paginas del sitio web que contienen ofertas de este tipo y que el vendedor esté
ubicado en la ciudad de Cali. De esta forma primero se almacenan los enlaces web de las
ofertas para después acceder en cada una de estas y extraer las variables de cada oferta.

$ 58.000.000 $ 21.500.000 $ 47.500.000

20101122500 Km 2011 61.000 Km 2016 | 78.500 Km

Kia Sorento 3.5 Ex Chery Nice 1.3 Yalac-1115 Comfort Renault Duster 1.6 Expression
Mecénica

Usagquén - Bogota D.C. Suba - Bogota D.C.

Suba - Bogota D.C.

Figura 4.2: Ofertas de venta de autos usados en Mercado Libre.
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En la Figura se muestra un ejemplo de oferta automévil la cual cuenta con las ca-
racteristicas del vehiculo proporcionadas por el vendedor. Las variables de interés poseen un
identificador tnico el cual es un ID o clase de HTML, por lo que el algoritmo puede extraer
el texto que esta contenido en cada uno de estos. Este proceso debe repetirse para cada una
de las ofertas encontradas al rastrear todas las paginas de la categoria. E1 Web Scraping es
una tarea que puede tardar ya que suele realizarse de forma secuencial, sin embargo puede

optimizarse para que la obtencién de los datos sea de forma paralela mediante la libreria
parallel de R.
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Figura 4.3: Oferta de venta de un auto usado

Finalmente las variables extraidas de cada publicacién se pueden observar en la Tabla
[4.1] en donde se muestra su tipo y lo que significa cada una de estas:
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Variable Tipo Descripcion de la variable
Ano Continua Ano de fabricacién
Kilometraje Continua Cantidad de kilometros recorridos
Precio Continua Precio en pesos colombianos
Cilindraje Continua Cilindrada o desplazamiento del motor
Puertas Discreta Niumero de puertas
Color Categorica Color de la carroceria
Ciudad Categorica | Ciudad en la que se ubica el vendedor
Marca Categorica Empresa fabricante
Modelo Categorica Modelo o serie
Nombre Categorica Nombre de la ficha de producto
Tipo de combustible | Categérica | Tipo de combustible que utiliza el motor
Tipo de transmisién | Categérica Tipo de transmisiéon
Tipo de carroceria Categorica Tipo de carroceria
Fecha Categorica | Fecha en la que fue publicada la oferta
Version Categorica Version del modelo

Tabla 4.1: Variables proporcionadas por los vendedores en la oferta de venta

Se cuenta con un total de 12 variables técnicas y de uso del vehiculo, ademas de estas
se incluyen la ciudad y barrio del vendedor, la fecha de publicacién, cdédigo de la oferta del
vehiculo y el enlace web. Los registros se extraen y se almacenan en formato .csv. Una vista
previa de los datos se puede observar en la Figura ubicada en el Anexo A.

La oferta total cuenta con 4.265 registros de vehiculos usados en Cali para el 24 de sep-
tiembre de 2023.

4.3 Preprocesamiento de datos

Para garantizar la validacién de la informacion para su correcta implementacion se realiza
la depuracion y limpieza de los datos.

No se encontraron ofertas de vehiculos duplicadas considerando las variables dadas por
los vendedores, de esta forma no se presentaron ofertas repetidas de un mismo automovil
que hubieran sido publicadas por los mismos vendedores en distintas fechas.

Para el estudio se presentan algunos criterios de exclusién de registros para dar sentido
al concepto de vehiculo usado, ademas de esto solo se tendra en cuenta vehiculos de uso
personal y familiar, por lo que se excluye cierto tipo de carroceria. Ademas los vehiculos de
tipo eléctrico también se excluyen, debido a que actualmente su uso no esta tan extendido en
Colombia y porque ademas no es tan facil acceder a ofertas de venta de este tipo de vehiculos.
Por otra parte tampoco se tendran en cuenta vehiculos en donde su precio sea mayor a los
250 millones de pesos ya que estos suelen pertenecer a las categorias de deportivos, super
deportivos, uso especial o de coleccion, por lo que no se consideran vehiculos particulares de
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uso diario.

Por 1ltimo, solo se incluyen los registros en donde las ofertas de venta hayan sido diligen-
ciadas por completo en todas sus variables ya que para realizar la publicacién de la oferta
de venta, las variables como el tipo de carroceria, el tipo de transmisiéon y el color no son
obligatorias de diligenciar. Esta situaciéon puede crear ambigiiedades cuando se fija el precio
de un vehiculo ya que por ejemplo, un mismo modelo de vehiculo puede variar su precio en
gran medida si este tiene cierto tipo de transmisiéon o carroceria.

Los registros con datos faltantes en el cilindraje no se excluirdn ya que en algunos casos
se puede generar una aproximacién mediante imputacién aprovechando la disponibilidad de
las demas variables en el registro, relacionadas con la variable del cilindraje que presenta el
dato faltante.

De acuerdo a estos criterios se eliminan los registros que cumplan las condiciones mos-
tradas en la Tabla A3k

Criterio de exclusion Numero de autos | Porcentaje de autos
Datos faltantes en carroceria, transmision y color 1.479 34,6 %
Autos con cero kilémetros 202 4.7%
Autos con precio mayor a 250 millones de pesos 95 2.2%
Autos con tipo de combustible eléctrico 20 0,5%
Autos fabricados en el ano 2024 11 0,2%
Autos con tipo de carroceria furgén 9 0,2%

| Total general | 1.816 | 42,5 % |

Tabla 4.2: Criterios de exclusién de registros

Aplicando estos criterios se eliminan 337 registros con cero kilémetros, autos fabricados
en el afio 2024, autos con precios mayores a 250 millones de pesos, tipo de motor eléctrico,
tipo de carroceria furgon. Ademas se eliminan 1.479 registros que presentaron datos faltantes
en las variables tipo de carroceria, tipo de transmision y color, las cuales son variables dificil
de imputar.

Finalmente se obtiene una hoja de datos con 2.449 ofertas de vehiculos que se empleara
en el analisis exploratorio y en el desarrollo de los modelos analiticos.

4.3.1 Transformacion de variables

Para facilitar el andlisis de la informacion, la variable respuesta y algunas covariables se
transformaron y depuraron de la siguiente manera:

= Precio: se explica en millones de pesos.

» Kilometraje: se explica en una escala de 10.000 kilometros.
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» Cilindraje: se estandariza la escala a litros (por ejemplo 1,0) se depuraron valores
como 1000, 1200L, 1100 L, 1,1 L, 1,51, 0 0,8 CC.

= Nimero de puertas: se agruparon las categorias 2, 3 y 4, 5 puertas, por lo que esta
variable pasa de ser discreta a categorica.

= Color: Se homologaron los colores de los vehiculos, por ejemplo el color gris se deno-
mino plateado y el azul oscuro como azul.

Mediante el ano de fabricaciéon del modelo de vehiculo se calculd la antigiiedad con respecto
al ano 2023.

Por otra parte, debido al alto niimero de categorias en la variable marca, en la cual se
cuentan con un total de 31 marcas de vehiculos, se puede presentar un problema al ajustar
los modelos con tan pocos grados de libertad, es por esto que se decide realizar un agru-
pamiento de las marcas, apoyados en el ajuste de un modelo de Arbol de decisién entre la
variable precio y la marca. Este ajuste sugerira agrupaciones naturales de marcas con similar
precio medio.

En la Figura [4.4] se muestra como es el comportamiento del error de validacion cruzada
de acuerdo al niimero de nodos terminales en el Arbol de regresion. Se puede observar que
con cuatro nodos terminales se logra la mayor disminucion del error de validaciéon cruzada,
sin embargo con més de cuatro nodos se disminuye solo un poco el error a costa de aumentar
el numero de grupos de las marcas, por lo que finalmente se usan cuatro nodos terminales
en el modelo.

Error vs tamafio del arbol

5d4e+184

deviance
o
o
T
@

4.8e+181

m
(=
=

0 5 10 1
Numero de nodos

Figura 4.4: Error de validacién cruzada frente al nimero nodos terminales del modelo de
Arbol de regresiéon del precio en funcién de la marca.

De esta forma se obtienen las marcas que condicionan a cada uno de los cuatro nodos
terminales por lo que las agrupaciones de las marcas sugeridas por el arbol son las siguientes:
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Grupo A: Chevrolet, FIAT, Hyundai, MG, Renault, Skoda, Suzuki, Zotye.

Grupo B: Citroén, Dodge, Ford, Honda, JAC, KIA, Mazda, Nissan, Peugeot, RAM,
Ssangyong, Subaru, Volkswagen.

Grupo C: Audi, BMW, Jeep, Mercedes-Benz, MINI, Mitshubishi.

Grupo D: Land Rover, Porshe, Toyota, Volvo.

Por otra parte, se incluird una nueva variable calculada la cual es la razon entre el ni-
mero de kilémetros y la antigiiedad del vehiculo. Este indicador permite evaluar cuantos
kilbmetros ha recorrido un vehiculo en promedio por cada ano de antigiiedad, lo que puede
ser importante para comprender el precio de acuerdo al desgaste y uso del vehiculo.

4.3.2 Imputacion de datos faltantes

Debido al criterio de completitud de registros mencionado anteriormente solo se presentan
200 (8,2 %) registros con datos faltantes en la variable cilindraje los cuales serdn incluidos
en el analisis.

Los datos faltantes en esta variable son facilmente de imputar debido a que el cilindraje
de un vehiculo estd dado principalmente por su modelo, tipo de carroceria y transmision,
presentandose muy poca variacién entre distintas versiones de cada modelo, por lo que se
imputaran los datos faltantes mediante regresion empleando como covariables el precio, mar-
ca, antigiiedad, modelo, nimero de puertas, kilémetros, tipo de carroceria, transmision y
combustible.

4.4 Analisis exploratorio

Se realiza el andlisis exploratorio para cada una de las variables de la hoja de datos. Para
las variables cuantitativas, se analiza su distribucién identificando la naturaleza de estas y
la presencia de datos extremos. Mientras que para las variables cualitativas se analizan las
categorias que destaquen por su mayor frecuencia.

El analisis individual de cada variable se complementa con la evaluacion de su comporta-
miento frente a la variable del precio y las demas covariables, evaluando la correlacion entre
estas mediante los coeficientes de correlacién de Pearson y de Spearman.

Para la variable del precio se analizan los datos atipicos mediante el criterio de Tukey y
para complementar, se analizan los datos atipicos de forma multivariada mediante el anélisis
muiltiple de las relaciones entre las variables mediante el indice del valor atipico local.

Datos atipicos

Los datos atipicos del precio de los autos usados se analizan de forma univariada me-
diante el método de Tukey el cual permite detectar valores atipicos teniendo en cuenta el
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primer y tercer cuartil. Se usard una desviacion de 3 veces el rango intercuartilico para eva-
luar datos atipicos extremos, en donde el calculo de los limites esta dado por la ecuacién ((3.1)).

También se analizan los datos atipicos de forma multivariada mediante los puntajes de
valor atipico local o LOF, este método se centra en analizar las relaciones entre las variables
evidenciando ciertos patrones que no se presentarian en un andlisis univariado. Para este
método se usan todas las variables cuantitativas y se convierten las variables categoéricas a
variables dummy y se usaran 20 vecinos cercanos para calcular los puntajes LOF de cada
observacién como se define en la ecuacién (3.5). De esta forma se logra analizar de una forma
mas completa el impacto de las relaciones entre las variables. Se consideran valores atipicos
las observaciones que superen el percentil del 99 % en sus puntajes.

Se evaluara la inclusiéon los datos atipicos y se medira el efecto de estos sobre la estabili-
dad y calidad de ajuste de los modelos.

4.5 Fase de entrenamiento y evaluacién de modelos

Para el andlisis de las relaciones de la variable respuesta y las predictoras, ademas de la
prediccion del precio de autos usados se emplearan modelos estadisticos y de aprendizaje au-
tomatico con los que se identificaran las caracteristicas de los vehiculos que afectan al precio.

Como variable respuesta en todos los modelos se tiene el precio de venta del vehicu-
lo en pesos colombianos expresado en millones el cual fue proporcionado por el vendedor.
Como variables explicativas del precio se tiene la marca, antigiiedad, color, tipo de combus-
tible, tipo de transmision, tipo de carroceria, cilindraje, kilometraje y ntimero de puertas
del vehiculo. Todas las variables categoricas son convertidas a variable dummy en dénde
la variable dummy correspondiente a la categoria mas frecuente es retirada para evitar la
multicolinealidad. De esta forma se tendran un total de 18 variables explicativas del precio.

Se emplean tanto modelos estadisticos, como el Modelo lineal general y el generalizado
bajo la distribucién gamma mediante funciéon de enlace logaritmica, como también modelos
de aprendizaje automético como el Arbol de regresién, Bosques aleatorios y XGBoost. Es-
tos modelos se desarrollan en los lenguajes de programaciéon R y Python mediante distintas
librerias y se optimizan los hiperparametros de cada modelo mediante validacién cruzada
para obtener el mejor de cada método.

Se emplea el 80 % de los datos para entrenar los modelos y el 20 % restante para evaluar
el rendimiento de estos en datos no observados.

Mediante el coeficiente de determinacién ajustado definido en la ecuaciéon , se com-
para el desempernio de cada modelo tanto para los datos de prueba como para los de entrena-
miento, evaluando el rendimiento con cada conjunto de datos detectando posibles sobreajus-
tes y finalmente eligiendo el mejor modelo analitico encontrado para ajustar el precio de los
vehiculos. Haciendo uso de la raiz del error cuadratico medio definido en la ecuacién ,
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se evalua la diferencia promedio en escala de millones de pesos de los valores ajustados por
cada modelo frente al valor real.

4.5.1 Modelo lineal general

Se desarrolla un Modelo lineal general mediante la funcién /m del lenguaje de programa-
cién R. Se ajusta el modelo completo del precio transformado mediante su logaritmo natural
para capturar las relaciones no lineales entre este y las covariables, ademas de también lograr
estabilizar la varianza de los errores. El modelo esta dado por:

precio; =By + B (antigiedad;) + Bo(cilidraje;) + Bs(kilometros;) + Ba(km/antigiedad;)+
Bs(marcad;) + Ps(marcaC;) + S7(marca_D;) + Ps(combustible_Diesel;)+
Bo(combustible__GasolinaGas;) + [1o(combustible_Hibrido;)+
B11(2_y 3 puertas;) + Pr2(Convertible;) + P13(Coupé;) + fra( Hatchback;)+
Bis(Minivan;) + Big(Pick_Up;) + f17(Sedan;) + fis(Transmisién_ Mecanica;)
(4.1)

Donde §j; es el precio ajustado por el modelo de la i-ésima observacion. Las variables cate-
géricas son transformadas a variables dummy que tomaran valores de 1 y 0 de acuerdo a la
caracteristica que tenga el vehiculo. Por otra parte, £y, 51, B2, .. ., B1s son los coeficientes de
regresion asociados al intercepto y a las covariables.

Se evaliian los supuestos del modelos mediante los residuos haciendo uso tanto de pruebas
graficas como estadisticas. Ninguno de los supuestos se cumple debido a la naturaleza de la
relacion del precio y las covariables.

Ademas se transforman las covariables mediante sus logaritmos naturales, y se prueba la
transformacion de Box-Cox sin lograr mejora alguna en el cumplimiento de los supuestos.

4.5.2 Modelo lineal generalizado gamma

Como alternativa al incumplimiento de los supuestos del Modelo lineal general, se ajusta
un Modelo lineal generalizado bajo la distribucién gamma en donde se usa la funcién de
enlace logaritmica debido a que es la mejor opciéon ante la presencia de asimetria en la
distribucion del precio, esto antes de probar la bondad de ajuste del precio bajo la distribucién
gamma mediante un grafico cuantil-cuantil en donde se calculan los cuantiles observados y
los cuantiles tedricos. Como en este caso se usa la funcién de enlace logaritmica, la forma
explicita del modelo para obtener las estimaciones del precio es:
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gL (n) = precio; = exp(fy + Br(antigiedad;) + By (cilidraje;) + Bs(kilometros;)+
Ba(km/antigiedad;) + fs(marcad;) + Bs(marcaCy)+
Bz(marca__D;) + Ps(combustible_Diesel;)+
Bo(combustible_GasolinaGas;) + [ro(combustible_Hibrido;)+
b11(2_y_3_puertas;) + Pr2(Convertible;) + B13(Coupé;)+
Bra(Hatchback;) + Bis(Minivan;) + Bi6(Pick_Up;) + Bi7(Sedén;)+

(
Bis(Transmision__Mecanica;))

(4.2)

Debido a que uno de los objetivos del trabajo es estudiar las variables que afectan al
precio de los vehiculos usados se emplearon desde un inicio todas las covariables, mediante
los coeficientes y sus exponenciales se estudian las covariables que méas influencia tienen en
el precio tanto positiva como negativamente. Mediante las pruebas estadisticas de cada co-
eficiente del modelo se evalta si las variables son significativas en el modelo.

Se analiza la distribucién de los residuales y su ajuste bajo la distribucién gamma, ademas
se estudia la multicolinealidad mediante los factores de inflacién de varianza verificando si
existen covariables que puedan estar proporcionando informacién redundante que sea mejor
explicada por otras covariables en el modelo.

Para encontrar la mejor combinacion de variables predictoras en el modelo se emplea la
técnica "forward-backward stepwise” la cual se basa en dos algoritmos. El primero es llamado
"paso hacia adelante” en donde se empieza con el modelo nulo en donde no se tiene ninguna
variable predictora y se va agregando una variable en cada iteracion, asi se agrega al modelo
la variable que logre reducir mas el criterio de selecciéon elegido como el AIC o BIC. El otro
algoritmo es llamado "paso hacia atrds” en donde se empieza con el modelo con todas las
variables predictoras y en cada paso se va eliminando una a la vez, la variable que se elimina
en cada paso serda la que proporciona la menor disminucion en el criterio de seleccién. Estas
dos técnicas se combinan para obtener el modelo con mayor rendimiento en el criterio de
seleccion elegido, en este caso se empleara el criterio de informacién de Akaike o AIC.

4.5.3 Arbol de regresién

Mediante la librerfa tree de R y la funcién con el mismo nombre, se encuentra el Arbol
de regresiéon mas complejo posible teniendo como variable respuesta el precio del vehiculo y
todas las variables predictoras.
Como hiperpardmetros del modelo de Arbol de regresién se tienen:

= mincut: es la cantidad minima de observaciones necesarias para realizar la division de
un nodo interno.

» mindev: es la reduccién minima en la devianza al dividir un nodo.
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= minsize: es el nimero minimo de observaciones requeridas en un nodo terminal.

Mediante la evaluacion de estos hiperparametros se puede obtener el numero de nodos termi-
nales del modelo. En el proceso de optimizacién del modelo, se calcula un Arbol de regresién
para cada una de las combinaciones de estos hiperparametros establecidas a priori. De acuer-
do a estos hiperparametros se analiza el niimero de nodos terminales que logran reducir al
minimo el error de prediccion cruzada “xerror” sin que se llegue a un arbol tan complejo.
Después de esto se puede actualizar el arbol, proceso llamado ”"poda”, encontrando asi el
mejor modelo mediante esta técnica de aprendizaje automatico.

El modelo de Arbol de regresién es meramente predictivo por lo que mediante este no
se podra evaluar el efecto de las covariables sobre el precio, sin embargo, se puede estudiar
la importancia de estas al analizar las covariables que fueron seleccionadas en el proceso de
poda.

4.5.4 Bosques aleatorios

Para el entrenamiento del modelo de Bosque aleatorio se utiliza la libreria scikit-learn de
python y sus funciones RandomForestRegressor y GridSearchCV, debido a su facilidad para
la optimizacién de los hiperparametros del modelo los cuales se muestran a continuacién:

= n__estimators: es el nimero de arboles que tendra el modelo.

= max_ feature: es el nimero maximo de variables predictoras aleatorias que se usaran
para entrenar cada arbol.

= bootstrap: indica si la muestra bootstrap que se utiliza para entrenar cada arbol se
realizara con o sin reemplazo.

= max__depth: es el numero maximo de niveles permitido en cada arbol.

= min_ samples__leaf: es el nimero minimo de observaciones que debe contener cada
hoja del arbol.

= min_ samples__split: es el numero minimo de observaciones necesarias para dividir
un nodo.

Mediante bisqueda en cuadricula se dan a priori los rangos a evaluar de cada hiperpara-
metro y se ajusta un modelo para cada combinacién de estos. Empleando validacion cruzada
con cinco subconjuntos se encuentra el modelo que tenga el menor error de prediccién.

El modelo de Bosque aleatorio le da un puntaje a las covariables cuando su inclusion
logra reducir la impureza por lo que se puede evaluar la importancia de cada una, ofreciendo
mas interpretabilidad al andalisis de los efectos de las variables en el precio en comparaciéon
a usar un solo Arbol de regresion.
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4.5.5 XGBoost

Para encontrar el mejor modelo de XGBoost se utilizan las librerias xzgboost y scikit-
learn de python. Con la funcion GridSearchCV se realiza busqueda en cuadricula de los
hipérparametros que mejor rendimiento obtengan en el error de prediccién de validacion
cruzada. Estos hiperparametros son los siguientes:

= n_ estimators: es el nimero de arboles del modelo.

= max_ depth: es la profundidad méxima de cada arbol. Controla el nimero de nodos
que estos tendran.

= eta: controla el aporte de cada arbol al modelo. Cada salida del arbol se multiplica
por este factor, permitiendo evitar el sobreajuste.

= gamma: penaliza la creacién de nuevos nodos si estos no aportan en reducir la perdida
esperada en la funcion de perdida seleccionada la cual puede ser el error cuadratico
medio.

= lambda: controla la regularizacién ridge por lo que ayuda a evitar el sobreajuste
reduciendo en cierta medida la complejidad del arbol.

= alpha: controla la regularizaciéon LASSO, también ayuda a evitar el sobreajuste cen-
trando el entrenamiento de los arboles en ciertas variables predictoras.

= colsample__bytree: es la proporcion de variables predictoras aleatorias que se usaran
para entrenar cada arbol.

= min_ _child_ weight: es el niimero de observaciones minimo requerido en cada hoja
del arbol.

= subsample: es la proporcién de la muestra que se usard para entrenar cada arbol.

Al igual que los Bosques aleatorios, el modelo de XGBoost también calcula la importancia
de las variables predictoras, permitiendo evaluar cuales son mas relevantes para predecir el
precio.

Como se puede evidenciar, el método de optimizacion es el mismo para los tres modelos
de aprendizaje automatico en donde se centra en encontrar mediante validacion cruzada los
hipérparametros que tengan el menor error de prediccion y a la vez eviten el sobreajuste.

4.6 Comparacion de modelos entrenados

Una vez entrenado el mejor modelo de cada método se utiliza validacién cruzada con
cinco subconjuntos de datos para evaluar el rendimiento del coeficiente de determinacién
ajustado y la raiz del error cuadratico medio presentados en el capitulo de Marco tedrico en
las ecuaciones y respectivamente, determinando la varianza de las estimaciones
de cada modelo y mediante este analisis, evaluar el mejor modelo, para la prediccion del
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precio de los vehiculos usados, analizando las ventajas y desventajas de cada modelo tanto
para los datos de entrenamiento como de prueba.
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En este capitulo se presentan los resultados del Trabajo de grado. Para abordar el ana-
lisis exploratorio de las variables cuantitativas se emplearon histogramas para analizar sus
distribuciones, acompanados del cdlculo de las medidas de tendencia central mas relevantes.
En el caso de las variables cualitativas, el nimero de ofertas de autos por cada una de sus
categorias se representaron graficamente mediante graficos de barras.

Posteriormente se explora la existencia de relaciones entre las variables cuantitativas y
el precio de los vehiculos mediante un diagrama de dispersiéon multiple. Ademas, se anali-
za la distribucion del precio en funcién de las variables cualitativas mediante diagramas de
cajas. También se identifican los datos atipicos presentes en la variable del precio mediante
un diagrama de caja y la utilizacion del método de Tukey, en donde también se evalian
los datos atipicos de forma multivariada, calculando los puntajes LOF de cada registro y
representandolos graficamente.

Por ultimo, se analizan los resultados de cada uno de los modelos ajustados y se realiza
la comparacion para elegir el modelo con mejor calidad de ajuste.

5.1 Analisis exploratorio

En la Figura se muestra la distribuciéon de las variables cuantitativas. Empezando
con el andlisis del precio de los autos usados, este ronda en un rango entre 5 y 247 millones
de pesos, en donde el 50 % de los vehiculos tienen precios entre los 44,5 y 105 millones de
pesos. Ademas la media del precio es de 80,6 millones, en este caso debido a la asimetria
de la distribucion, el mejor indicador de tendencia central es la mediana la cual es de 68,7
millones de pesos.

Para la antigliedad del vehiculo, se evidencia que los automoviles tienen una antigiiedad
entre 1 y 71 afios, en donde el 50 % de los automoviles tienen una antigiiedad entre 3 y 8
anos, una media de 6,1 y mediana de 5 anos.

En el kilometraje se presenta que el 50 % de los vehiculos tienen un kilometraje entre
los 32 mil y 92 mil kilémetros, observandose un méaximo de 805,6 mil kilémetros recorridos.
Ademas se obtuvo una media de 72 mil y mediana de 58,2 mil kilémetros.
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Por 1ltimo, en la variable cilindraje se evidencia que los vehiculos tienen un un cilindraje
entre los 0,8 y 6.4 litros, en donde el 50 % poseen un cilindraje entre 1,6 y 2 litros, ademads
se presenta una media de 1,9 y mediana de 1,8 litros.

Distribucion de la oferta de precios
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Figura 5.1: Histograma del precio de venta, antigiiedad, kilometraje y cilindraje de los autos
usados en millones de pesos.
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En la Figura se muestran las marcas y modelos mas ofertados, ademas de la distri-
bucién de frecuencias de las deméds variables cualitativas. Se evidencia que el 80,8 % de las
marcas mas ofertadas son Mazda, Chevrolet, Renault, Nissan, Ford, Toyota y Kia. Por otra
parte, el 84 % de los modelos de automdviles mds ofertados estd conformado por los modelos
Spark de Chevrolet, Mazda 3 y CX-5 de Mazda, Duster, Kwid y Sandero de Renault, y los
modelos Ford Escape, Honda CR-V, Nissan March y BMW Serie X.

En los siguientes gréficos se analizan las caracteristicas técnicas de los vehiculos. Se
evidencia que los vehiculos con colores plateado y blanco conforman el 80,1 % de la muestra.
Los vehiculos con motor a gasolina son los mas frecuentes siendo un 92,1 % del total. Por otra
parte, para el tipo de carroceria se tiene que el 92 % de los automéviles poseen carrocerias
de camioneta, sedan y hatchback. El tipo de transmisiéon mas frecuente es la automéatica con
el 72% de los vehiculos. Por ultimo, los vehiculos con 4 y 5 puertas son los mas ofertados
con un 94,3 % de la muestra.
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Top 15 de marcas mas ofertadas Top 15 de modelos mas ofertados

Mazda [HENN] 360 (15.35%) Chevrolet Spark [N 93 (10.52%)
Chevrolet [ 345 (14.71%) Mazda 3 [ ] 84 (9.5%)
Renautt  [ENRN 334 (14.24%) Mazda CX-5 (IR 72 (8.14%)
Nissan [EECORRRT] 271 (1.56%) Renault Duster [ EEANN] 65 (7.35%)
Ford (NN 208 (887%) Renautt Sandero [N 64 (7:24%)
Toyota [N 140 (5.97%) Ford Escape  [EELNNNNNN] 62 (7.01%)
Kia [N 125(37%) Honda CRY [ 57 (6 45%)
Brow [ 113 (4:82%) Nissan March RN 55 (6.22%)
Volkswagen [T 109 (4.65%) Bmw Serie X [N 53 (6%)
Mercedes_benz 105 (4.48%) Renault Kwid [ 49 (5.54%)
Honda 84 (3.58%) Mazda CX-30 [ 49 (5.54%)
Suzuki [ 51@217%) Chevrolet Onix (I 49 (5.54%)
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Audi [ 38(1.62%) Ford Fiesta [N 45 (5.09%)
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Figura 5.2: Distribucién de los modelos y marcas mas ofertadas, color, tipo de combustible,
tipo de carroceria, transmision y nimero de puertas de los autos usados.
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En la Figura se analiza la distribucién bivariada de las cinco variables cuantitativas
que se evaliian en el estudio. Se obtuvo que la variable mas correlacionada linealmente con
el precio fue el cilindraje, presentandose una relaciéon positiva entre estas (Pearson: 0,4424,
Spearman: 0,5352), seguida de la antigiiedad del vehiculo con una relacién negativa en donde
se observa un comportamiento no lineal (Pearson:-0,4037, Spearman: -0,4869). La variable
menos correlacionada con el precio fueron los kilémetros recorridos por afio en donde se
observa una correlacion lineal casi nula (Pearson: 0,0813, Spearman: 0,1628).

Por otra parte la antigiiedad y el kilometraje del vehiculo fueron las variables mas co-
rrelacionadas en donde si aumenta la antigiiedad, en general también lo hara el kilometraje
(Pearson: 0,6562, Spearman: 0,8171). Mientras que las variables menos correlacionadas entre
si fueron los kilémetros recorridos por afio y el cilindraje. Hay que recordar que la variable
de los kilémetros recorridos por afio es una razén entre los kilémetros y la antigiiedad del
vehiculo, por lo tanto su relacién con otras variables no sera lineal, sino que adoptara una
forma de L.

Diagrama de dispersion multiple de las variables cuantitativas
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Figura 5.3: Diagrama de dispersion multiple de las variables cuantitativas

En la Figura [5.4] se muestra la distribucion del precio de acuerdo a las marcas y modelos
de los vehiculos més ofertados mostrados en la Figura [5.2] Las ocho marcas méas ofertadas
presentan precios entre los 11,5 y 245, con una mediana de 66,5 millones de pesos. Las que
presentan un mayor precio medio son Toyota, Mercedez Benz y Mazda con medianas de 140,
98 y 83 millones respectivamente. Por otra parte, las marcas mas econémicas son Chevrolet,
Renault y Kia con medianas de 41, 46,5 y 63 millones respectivamente.
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En la siguiente gréfica se evidencia que los ocho modelos de automoviles mas ofertados
tienen un precio entre los 16 y 239 millones, con una mediana de 67,5 millones de pesos.
Los modelos con mayor precio medio son el BMW Serie X, el Honda Cr-V y Mazda CX-5
con medianas de 145, 114 y 108,5 millones de pesos. Ademas los modelos con menor precio
medio son el Chevrolet Spark, Renault Sandero y Renault Duster con medianas de 31,9, 44
y 60,9 millones respectivamente.
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Por otra parte, en la Figura se muestra la distribucion del precio de acuerdo al co-
lor, tipo de combustible, transmisién, y carroceria, y nimero de puertas. Se observa que
los vehiculos con colores blanco, amarillo y plateado son los que tienden a tener un mayor
precio medio, teniendo una mediana de 79, 75 y 67,9 millones de pesos respectivamente. Por
otra parte, los vehiculos con color verde y dorado son los mas econémicos en promedio con
medianas de 38,5 y 41,8 millones de pesos.

Para el tipo de combustible se evidencia que los vehiculos con motor a diesel son los que
tienen un precio més elevado con una mediana de 148 millones, seguido de los hibridos con
126 millones y a gasolina con 66,5 millones de pesos.

Seguido se muestra la distribucion del precio dado el tipo de transmision y de carroceria.
Se presenta que los autos con tipo de transmisién automatica tienen en promedio un mayor
precio, con una mediana de 83 millones, mientras que los que tienen transmisiéon mecanica
presentan una mediana de 39,7 millones de pesos.

Los autos con tipo de carroceria con mayor precio medio es el convertible con una media-
na de 134,9 millones, seguido de los pick-up con 116 millones. Ademas el tipo de carroceria
camioneta, el cual fue el mas ofertado por los vendedores, presenté una mediana de 93 mi-
llones. Por tultimo, los hatchback y sedan son los vehiculos con el tipo de carroceria mas
econdémico con una mediana de 42,3 y 57,9 millones de pesos respectivamente.

Para finalizar se presenta la distribucion del niimero de puertas en donde los vehiculos con
dos o tres puertas resultaron ser los que presentaron un mayor precio medio, evidenciando
una mediana de 95,5 millones, seguido de los vehiculos con cuatro o cinco puertas con 67,9
millones.
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Precio de acuerdo al tipo de combustible
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Figura 5.5: Distribucién del precio de acuerdo al color, tipo de combustible, tipo de trans-
misién y carroceria, y niimero
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5.1.1 Analisis de datos atipicos

Se evalia la presencia de datos atipicos para el precio de los vehiculos de forma univaria-
da empleando el criterio de Tukey y de forma multivariada mediante los puntajes de valor
atipico local o LOF.

En la Figura se muestra la distribucién del precio de los vehiculos usados mediante
un diagrama de cajas. Haciendo uso del criterio de Tukey, fijando los limites como tres veces
el rango intercuartilico siendo el limite inferior de 5 y el superior de 240 millones, no se
identificaron datos atipicos en la variable de interés mediante este método.

Distribucion de la oferta de precios de autos

Numero de autos

T T T T T T
0 50 100 150 200 250

Precio en millones

Figura 5.6: Diagrama de cajas del precio en millones de pesos.

Por otra parte, se calcularon los puntajes LOF de cada observacion los cuales se muestran
en la Figura[5.7} Se consideraron valores atipicos los registros que en sus puntajes superaran
el percentenil 99 siendo en este caso el valor de 39.900, de esta forma se identificaron un
total de 25 registros los cuales estan ubicados encima de la linea roja.
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Figura 5.7: Distribucién del puntaje LOF de las observaciones.

Estos datos atipicos se analizaran antes de ajustar el modelo de regresiéon y asi poder
concluir sobre su influencia en el desempeno de este.

El andlisis exploratorio permitiéo obtener una vision integral del comportamiento de las
caracteristicas de los vehiculos, logrando identificar patrones y relaciones entre las variables,
lo que permitié conocer las variables més relacionadas con el precio. Se observo que las va-
riables mas influyentes en el precio son la antigiiedad, el kilometraje, la marca y el tipo de
carroceria. Esto es crucial para entender como las variables impactan el valor de los vehiculos
y lograr desarrollar modelos predictivos méas precisos.

5.2 Modelacién de la oferta de precios

Para el desarrollo de la modelacién del precio de los vehiculos usados se dividen los datos
en dos subconjuntos, el 80% de estos hacen parte de los datos de entrenamiento que se
emplean para ajustar los modelos estadisticos y de aprendizaje automatico, mientras que
el 20% restante seran los datos de prueba con los que se calculan las predicciones de los
modelos y se evaliia su rendimiento para predecir nuevas observaciones.

El conjunto de datos final consta de 2.449 registros sin datos faltantes en donde 1.959
registros conforman el conjunto de entrenamiento y 490 registros el conjunto de prueba.
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5.2.1 Fase de entrenamiento

Para el entrenamiento de los modelos se cuenta con un total de nueve variables predictoras
del precio, las continuas son el kilometraje, cilindraje, antigiiedad del vehiculo y la variable
calculada del ntimero de kilometros recorridos por ano. Como variables categéricas se tienen
la marca agrupada, tipo de carroceria, combustible y transmision, y el nimero de puertas.
Las variables de este tipo se convierten a variables dummy para su correcta implementacion
en los modelos, en donde se toma como categoria de referencia a la de mayor frecuencia. De
esta forma quedan un total de 18 variables que seran empleadas para predecir el precio de
los vehiculos usados.

Hay que recordar que la variable marca fue agrupada para entrenar todos los modelos,
estos grupos son:

= Grupo A: Chevrolet, FIAT, Hyundai, MG, Renault, Skoda, Suzuki, Zotye.

= Grupo B: Citroén, Dodge, Ford, Honda, JAC, KIA, Mazda, Nissan, Peugeot, RAM,
Ssangyong, Subaru, Volkswagen.

= Grupo C: Audi, BMW, Jeep, Mercedes-Benz, MINI, Mitshubishi.
= Grupo D: Land Rover, Porshe, Toyota, Volvo.

El coeficiente de determinacion y la raiz del error cuadratico medio seran calculados me-
diante el conjunto de datos de prueba.

5.2.2 Modelo lineal general

Se ajusta un Modelo lineal general mediante minimos cuadrados ordinarios haciendo uso
de todas las variables predictoras.
En la Figura [5.8] se evaliian los supuestos sobre los residuos del modelo en donde el precio
fue transformado a priori mediante su logaritmo natural para estabilizar la varianza de los
residuos y capturar las relaciones no lineales entre el precio y las covariables.

En la gréfica superior izquierda se evidencia que la distribuciéon de los residuos estan-
darizados es simétrica con presencia de colas pesadas. Realizando el test de Shapiro-Wilk
se rechaza la hipotesis de que los residuos tienen distribucién normal. Por otra parte, en la
grafica inferior izquierda se muestran los valores ajustados del modelo frente a los residuos
estandarizados, se observa un patrén conico en donde hay una diferencia significativa de
varianzas entre los residuos. De esta forma no se cumple la normalidad y homocedasticidad
en los residuos.

Los supuestos no se cumplieron aun realizando transformaciones sobre las variables.
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Distribucién de los residuos estandarizados Q-Q plot - Residuos estandarizados
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Figura 5.8: Supuestos sobre los residuos del modelo de regresion lineal mediante minimos
cuadrados ordinarios.

Cabe detallar que para este modelo, el coeficiente de determinacién ajustado de predic-
cién para los datos de prueba es de 0,7772 con un RECM de 22,1 millones de pesos.

Debido al incumplimiento de los supuestos de regresion se procede a evaluar la distribu-
cion del precio y su ajuste mediante el modelo lineal generalizado.

5.2.3 Modelo lineal generalizado gamma

Para el Modelo lineal generalizado gamma se incluirdn en un inicio todas las covariables,
lo que permitira estudiar el efecto de estas sobre el precio, y posteriormente se realizara una
seleccion de variables para encontrar el mejor modelo.

Antes de ajustar el modelo se evalia la distribucién del precio de los vehiculos usados.
En la Figura [5.9] en el grafico izquierdo se muestra el histograma del precio y en el gréfico
derecho el Q-Q plot del ajuste del precio bajo la distribucién gamma.

Se evidencia que el precio se ajusta bien a la distribucion gamma cuando los precios
observados son menores a 150 millones. Para los precios entre 140 y 245 millones, los valores
observados son un poco mayores a los tedricos bajo la distribucién. Para los valores extremos
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mayores a 245 millones, los valores observados son mucho menores a los tedricos. En general,
el precio tiene un ajuste aceptable bajo la distribucion gamma, sin embargo para precios
mayores a 140 millones pueden presentarse errores de predicciéon un poco mayores al promedio
cuando se evalie el desempeno del modelo.

Distribucion del precio en millones Q-Q plot - Distribucion Gamma

0012
200
|

Frecuencia
0.008
100
|

0.004
Cuantiles observados (en millones)

0.000
0

T T T T T 1 T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 300 350

Precio Cuantiles tedricos (en millones)

Figura 5.9: Distribucion de densidad y bondad de ajuste bajo la distribuciéon gamma del
precio en millones de pesos.

Se ajusta un Modelo lineal generalizado bajo la distribuciéon gamma con funcién de enlace
logaritmica para capturar todas las relaciones entre el precio y las variables predictoras,
ademas de que es la mas adecuada ya que como se evidencio en el analisis de los residuales
del Modelo lineal general, la media del precio aumenta con la media. El ajuste se desarrolla
con los datos de entrenamiento y empleando desde un principio todas las covariables. En
la Tabla se muestran las estimaciones de los coeficientes del modelo con sus respectivas
significancias:
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Variable Estimacién | exp(estimacién) | Error std. | P-valor
Intercepto 18.2948 88169499 0.0599 HAK
antigiiedad -0.0429 0.9580 0.0014 roHok
cilindraje 0.2210 1.2474 0.0119 HokH
kilémetros -0.0156 0.9845 0.0012 o
razon_ kil _antig 0.0000 1.0000 0.0000 0.0781
marca_ Grupo_ A -0.1940 0.8237 0.0153 HokH
marca_ Grupo_ C 0.4151 1.5145 0.0200 HAK
marca_ Grupo_ D 0.4353 1.5455 0.0267 HokH
tipo_de combustible Diesel 0.2051 1.2256 0.0292 HokH
tipo_de combustible Gasolina_ gas -0.2558 0.7742 0.1350 ko
tipo__de_combustible_ Hibrido -0.1232 0.8841 0.0587 0.0360
puertas_ 2 3 0.1173 1.1245 0.0404 0.0037
tipo_ de_ carroceria_ Convertible -0.1687 0.8448 0.0916 0.0655
tipo_de_carroceria_ Coupé -0.2691 0.7641 0.0755 HokH
tipo_ de_carroceria_ Hatchback -0.3764 0.6863 0.0173 HokH
tipo_de_carroceria_ Minivan -0.2476 0.7807 0.0545 0.0854
tipo__de_ carroceria_ Pick 0.0431 1.044 0.0378 0.2543
tipo_de_carroceria_ Seddn -0.2872 0.7503 0.0161 o
transmisiéon  Mecénica -0.1439 0.866 0.0171 HoAK

Tabla 5.1: Resultados de los coeficientes del Modelo lineal generalizado gamma completo.

! Los cédigos de significancia del p-valor estan dados por: *** es un valor cercano a cero, ** un valor de 0,001, *
un valor de 0,01 y . un valor de 0,05.

Como se puede evidenciar, empleando un nivel de significancia del 5% se concluye que
individualmente, las covariables kilometros recorridos por ano, los tipos de carroceria con-
vertible, minivan y pick-up no resultan ser significativas dentro del modelo. Por otra parte
se obtuvo un coeficiente de determinacion ajustado de prediccién de 0,7626, un RECM de
22,3 millones y un AIC de 70.710.

Seleccion de variables

Mediante el modelo completo se emplea el método "stepwise” para realizar la seleccién de
variables, tanto empleando la técnica de paso hacia adelante como también paso hacia atras.
El modelo resultante tiene un AIC de 70.708, dos unidades menos con respecto al modelo
completo, sin embargo en este modelo final no se incluyen las covariables del tipo de carroceria
minivan y pick-up, las cuales resultaron no ser significativas en el modelo completo, por lo
que la categoria de referencia del tipo de carroceria queda agrupada en camioneta, pick-up
y minivan, siendo un total de 15 variables predictoras empleadas para explicar el precio de
los autos.
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En la Tabla[5.2se muestran las variables predictoras y las estimaciones de los coeficientes

del modelo final.

Debido a que en el modelo se utiliz6 la funcion de enlace logaritmica, es necesario exponen-
ciar los coeficientes de regresion para interpretar correctamente el efecto de cada covariable
sobre el precio.

Se evidencia que la marca y el cilindraje del automovil son las covariables que presentan
un mayor efecto positivo sobre el precio, debido a que sus coeficientes de regresion expo-
nenciados son los mas altos de todos. De esta forma si un vehiculo es de las marcas que
hacen parte del grupo D como Land Rover, Toyota y Volvo, el precio del auto siempre que
las demads covariables se mantengan constantes, aumentara en un 54,1 % con respecto a las
marcas del grupo B como Citroén, Dodge, Ford o Mazda. A diferencia de esto, las marcas del
grupo A como Chevrolet, FIAT o Renault son las que menos efecto tienen sobre el precio,
disminuyendo este en un 21,48 % con respecto a las marcas del grupo B.

Seguido de esto, el cilindraje también tiene un efecto positivo sobre el precio en donde
por cada litro de cilindrada de mas que posea el vehiculo su precio aumentara en un 24,9 %

Por otra parte, el desgaste del vehiculo tiene un efecto negativo sobre el precio en don-
de por cada diez mil kilometros recorridos, se evidencia que el vehiculo se devaluara en un
1,6 %. Ademés de esto se tiene que por cada ano de antigiiedad que tenga el vehiculo su
precio disminuird en un 4,3 %

El hatchback es el tipo de carroceria que tiene mayor efecto negativo, disminuyendo el
precio en un 31,5 % si el vehiculo es de este tipo con respecto al tipo de carroceria camioneta.

En este modelo final se evidencia que los kilémetros recorridos por afio es la tinica cova-
riable que resulta no ser significativa para predecir el precio de los vehiculos usados.
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Variable Estimacién | exp(estimacién) | Error std. | P-valor
Intercepto 18,3334 91638207,7200 0,0492 HAK
antigiedad 20,0431 0,9578 0,0014 F
cilindraje 0,2229 1,2497 0,0118 Horok
Kilometros 20,0156 0,9846 0,0012 T
razon_ kil _antig 0,0000 1,0000 0,0000 0,0735
marca_ Grupo_ A -0,1946 0,8231 0,0153 Horok
marca_ Grupo_ C 0,4131 1,5114 0,0198 oAk
marca_ Grupo_ D 0,4327 1,5413 0,0265 o
tipo_de combustible Diésel 0,2195 1,2454 0,0269 Horok
tipo_de_combustible Gasolina_ gas -0,2497 1,2836 0.0268 o
tipo__de_combustible_ Hibrido 0,0838 1,0874 0.0528 0,1117
puertas_2_3 0,1443 0,8656 0,0314 o
tipo_ de_ carroceria_ Convertible -0,1943 0,8234 0,0885 0,0283
tipo_de_carroceria_ Coupé -0,2956 0,7441 0,0712 otk
tipo_de_carrocerfa_ Hatchback -0,3782 0,6851 0,0172 ook
tipo_de carroceria_Seddn -0,2880 0,7497 0,0161 oAk
transmisién_ Mecénica -0,1409 0,8686 0,0169 otk

Tabla 5.2: Resultados de los coeficientes del Modelo lineal generalizado gamma mediante la técnica
stepwise.

! Los cédigos de significancia del p-valor estdn dados por: *** es un valor cercano a cero, ** un valor de 0,001, *
un valor de 0,01 y . un valor de 0,05.

Por 1ultimo, se tiene que el modelo obtuvo un coeficiente de determinacion ajustado de
prediccién para el conjunto de datos de prueba de 0,7621 y el RECM de 22 millones. De
esta forma se tiene una reduccién en la variabilidad explicada por este modelo del 0,04 %
con respecto al modelo completo, una disminuciéon que no resulta ser tan significativa y que
por el contrario, resulta en un modelo con menos variables y mas sencillo de implementar.

Diagnéstico del modelo

Para evaluar la confiabilidad de las estimaciones del Modelo lineal generalizado se realiza el
diagnostico y evaluacion de los supuestos. En la Figura|b.12|se puede observar la distribucion
de los residuos estandarizados del modelo, estos cuentan con valores tanto negativos como
positivos, en donde se evidencia cierta simetria teniendo una media de 0,56 millones. Ademas
se calcula el coeficiente de asimetria de los residuos dando un valor de 0,71, muy cercano a
cero por lo que se asume una simetria de en la distribucién.
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Distribucion de los residuos estandarizados
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Figura 5.10: Distribucién de los residuos estandarizados del Modelo lineal generalizado gam-
ma.

Para evaluar el comportamiento de la varianza de los residuos, en la Figura [5.11] se
muestran los valores ajustados frente a los residuos estandarizados. Se evidencia un patrén
conico de los residuos en donde a medida que aumenta la media de los valores ajustados
también lo hace la varianza, algo esperado de acuerdo a la ecuacién en la cual se
define la distribucién gamma empleada en el modelo generalizado en donde la varianza de
la variable respuesta también aumenta con la media.
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Residuos estandarizados vs valores ajustados
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Figura 5.11: Valores ajustados frente a los residuos estandarizados del Modelo lineal genera-
lizado gamma.

Para evaluar la presencia de multicolinealidad en el modelo, se calcularon los factores
de inflacién de varianza para cada variable. Se define que si el valor del factor esta en-
tre 5 y 10, la multicolinealidad que presenta dicha variable en el modelo es leve. Si el factor
es mayor a 10, la variable presenta una multicolinealidad grave la cual es necesario examinar.

En la Figura [5.12] se muestran estos factores para cada variable, se puede observar que
ninguna de las variables tiene un factor mayor a cinco, por lo que se concluye que no existe
presencia de multicolinealidad en el modelo.
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Figura 5.12: Factores de inflacion de varianza de las variables predictoras del modelo gene-
ralizado gamma.

Por otra parte, también se evalua el ajuste del modelo excluyendo los datos atipicos que
se identificaron en el capitulo de andlisis exploratorio. Se excluyeron los 25 registros atipicos
encontrados y se ajusté el mejor modelo mediante el método "stepwise” en donde resultaron
seleccionadas 15 covariables, excluyendo el tipo de combustible gasolina-gas y los tipos de
carroceria convertible y minivan, por lo que en este modelo, las categorias de referencia para
el combustible seran gasolina y gasolina-gas y para el tipo de carroceria serd camioneta,
convertible y minivan.

Se obtuvo un coeficiente de determinacion de ajustado de prediccion de 0,7636 con un
RECM de 22,1 millones. Como se puede evidenciar se obtuvo un aumento del coeficiente de
determinacion ajustado de solo el 1,14 %, por lo que la inclusién de estos datos atipicos no
afecta de forma significativa al rendimiento del modelo.

5.2.4 Arbol de regresién

El modelo de Arbol de regresién se entrena haciendo uso de todas las covariables y se
ajusta el arbol méas complejo posible para su posterior poda, de esta forma se obtiene un
modelo final el cual presenta el menor error de prediccion teniendo en cuenta la complejidad
del arbol. Se hace uso de la libreria Tree de R y empleando validacién cruzada en la cual se
usaran 5 subconjuntos de datos.

Para este modelo inicial se cuenta con 1.427 nodos terminales el cual obtuvo un coeficiente
de determinacién ajustado de prediccion de 0,7257 y un RECM de 24 millones.
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En la Figura [5.13| se muestra el comportamiento del error de validacién cruzada frente al
nimero de nodos terminales. En el modelo se tomara el valor de 1 en los hiperparametros del
numero minimo de registros en un nodo terminal y el numero minimo de registros necesarios
para realizar la division de un nodo.

Se evidencia que con 16 nodos terminales se logra reducir el error de prediccion sin
incrementar tanto la complejidad del modelo, por lo que se elige este niimero de nodos
para entrenar el arbol final. Haciendo uso de un mayor numero de nodos no se lograria una
reduccion significativa del error y se incrementaria aun mas la complejidad del arbol.

Error de validacion cruzada frente al tamafio del arbol

4e+18 1

3Je+18+

deviance

2e+181

T

0 10 20 30
Ndmero de nodos

Figura 5.13: Error de validacién cruzada frente al nimero de nodos terminales del Arbol de
regresion.

En la Figura se muestra la estructura del Arbol de regresién final. Se puede observar
que la variable cilindraje es la que mayor importancia obtuvo ya que es la primera que con-
diciona los demés nodos de acuerdo al punto de corte de 1,675 litros. Este arbol solo incluye
ocho variables para predecir el precio de los vehiculos usados las cuales son el cilindraje, tipo
de transmisiéon mecanica, las marcas del grupo B, grupo C, grupo D, antigiiedad, tipo de
carroceria hatchback y tipo de carroceria sedan.
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Figura 5.14: Esquema del modelo de Arbol de regresion.

En este modelo final se presenta un coeficiente de determinacion ajustado de prediccion
de 0,6880, algo menor al conseguido con el modelo inicial, ademas se obtuvo un RECM de
25,9 millones.

Mediante la poda del 4rbol se obtiene una disminucién del 5,1 % en el coeficiente de
determinacion ajustado de prediccién a costa de disminuir la complejidad del modelo.

5.2.5 Bosque aleatorio

En el entrenamiento del modelo de Bosque aleatorio se utiliza el método de validacion
cruzada haciendo uso de 5 subconjuntos y busqueda en cuadricula para optimizar los hi-
perparametros mostrados en la Tabla [5.3] y los cuales fueron explicados en el capitulo de
metodologia. De esta forma el algoritmo entrena un modelo con cada combinaciéon de hipér-
parametros y evalia su rendimiento mediante los cinco subconjuntos de validaciéon cruzada,
calculando el error de prediccién de cada modelo. Se evaluaron los siguientes valores de
hiperparametros:
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Hiperparametro Rango evaluado

bootstrap True, False

max_ depth 5, 10, 25, 27, 30, 35, 40, 45, 50, 60, 100
max_ features 2, 5,6, 8,10, 12, 15, 18
min_samples_ leaf 2,3,4,5, 8, 10, 15

min_ samples_ split 2,3,4,5, 8, 10, 15

n_ estimators 500, 750, 1000, 1200, 1450, 1480, 1500, 1700, 2000

Tabla 5.3: Rangos para busqueda en cuadricula de los hipérparametros del modelo de Bosque
aleatorio.

El mejor modelo que logra minimizar el error de validaciéon cruzada tiene los siguientes
hiperparametros:

= bootstrap: True.

= max_ depth: 30.

» max_ features: 8.

= min__samples__leaf: 2.
= min_samples_ split: 2.

» n_ estimators: 1.480.

El bosque consta entonces de un total de 1.480 arboles de regresiéon en donde cada uno
tiene un maximo de 8 variables predictoras aleatorias. El niimero minimo requerido de ob-
servaciones para dividir un nodo es de 2 y el nimero minimo de observaciones que contiene
cada hoja del arbol también es de 2. Ademas de esto, el bootstrap que se realiza para obtener
la muestra para entrenar cada arbol se hace con reemplazo.

Este modelo obtuvo un rendimiento superior a los anteriores métodos empleados, obte-
niendo un coeficiente de determinacion ajustado de prediccion de 0,8607, ademés el RECM
es de 17,1 millones.

En la Figura [5.15| se presenta la importancia que le da el modelo a cada una de las
variables siendo la principal el cilindraje, seguida de la antigiiedad del vehiculo, los kilémetros
recorridos y el tipo de transmision mecanica. El tipo de carroceria mas importante es el
hatchback y para el tipo de combustible, el motor a gasolina. El grupo de marcas mas
importante es el C en donde hay marcas de gamma alta como BMW, Audi y Mercedes-
Benz. Las variables menos relevantes son el tipo de carroceria minivan, seguida del tipo de
combustible gasolina-gas y el tipo de carroceria convertible.
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Importancia de las variables del modelo de bosque aleatorio

motor
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Figura 5.15: Importancia de las variables predictoras del modelo de Bosque aleatorio

5.2.6 XGBoost

En el ajuste del modelo de XGBoost también se utilizaron cinco subconjuntos de datos
para validacién cruzada y la bisqueda de los hipérparametros del mejor modelo que logren
reducir el error de prediccion y el sobreajuste, el rango de busqueda de los hiperparametros
se muestran en la Tabla 5.4

Hiperparametro Rango evaluado

max_ depth 3,5,6,7,8,9, 15

n_ estimators 50, 100, 500, 600, 650, 700, 750, 900, 1500
min__child_ weight 2,3,4, 8,15, 30

eta 0, 0,01, 0,02, 0,05, 0,1, 0,2, 0.4, 0,5, 0,6, 0,8, 1
gamma 0, 0,01, 0,02, 0,05, 0,1, 0,2, 0.4, 0,5, 0,6, 0,8, 1
lambda 0, 0,01, 0,02, 0,05, 0,1, 0,2, 0.4, 0,5, 0,6, 0,8, 1
alpha 0, 0,01, 0,02, 0,05, 0,1, 0,2, 0.4, 0,5, 0,6, 0,8, 1
subsample 0,4, 0,5, 0,55, 0,6, 0,8, 0,9, 1
colsample_ bytree 0,2, 0,5, 0,6, 0,75, 0,68, 0,8, 0,82, 0,85

Tabla 5.4: Rangos para busqueda en cuadricula de los hipérparametros del modelo de XG-
Boost.

De esta forma se encuentra que los hipérparametros del modelo que tuvo el menor error
de validacion cruzada fueron los siguientes:

= n_ estimators: 750.
= max_ depth: 7.
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= eta: 1.

= gamma: 1.

= alpha: 0,66.

= lambda: 1.

= colsample_ bytree: 0,78.
= min__child_ weight: 2.
= subsample: 0,8.

Asi, el modelo de XGBoost consta de 750 iteraciones o arboles de acuerdo al valor tomado
por el hiperparametro n__estimators, en donde el niimero maximo de niveles en estos es de
7, cada arbol consta de 14 covariables aleatorias y el 80 % de los datos fueron empleados para
entrenar cada arbol. No se aplicaron penalizaciones sobre las salidas de los drboles mediante
los hiperparametros gamma, eta y lambda ya que estos toman el valor de 1, sin embargo si
se presenta regularizacion LASSO mediante el valor de alpha igual a 0,66.

Con el modelo de XGBoost se logra el mejor ajuste con los datos de prueba obteniendo
un coeficiente de determinacion ajustado de prediccién de 0,8675, ademas de tener el menor
RECM de todos los modelos el cual es de 16,7 millones.

Por otra parte, en la Figura|5.16|se muestra la importancia de cada covariable en el mode-
lo, siendo las marcas del grupo D como Land Rover, Toyota o Volvo, seguida de la transmision
mecanica, las marcas del grupo C como Audi, BMW o Jeep, y el tipo de combustible gasolina.

Las covariables que tuvieron un efecto menor o casi nulo sobre el precio son los tipos de
carroceria minivan, convertible y el tipo de combustible gasolina-gas. Como se puede eviden-
ciar, estos resultados son muy parecidos a los obtenidos en el modelo de Bosque aleatorio.

Importancia de las variables del modelo de XGBoost

marca_Grupo_D
transmisién_Mecéanica
marca_Grupo_C
tipo_de_combustible_Gasolina
motor
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tipo_de carroceria_Hatchback
tipo_de_carroceria_Sedan
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tipo_de_carroceria_Minivan
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Figura 5.16: Importancia de las variables predictoras del modelo de XGBoost



5 Resultados 70

5.2.7 Seleccién del mejor modelo mediante datos de prueba

Para seleccionar el mejor modelo predictivo que logre ofrecer el menor error de predic-
cién se evaliia cada uno mediante validacién cruzada con cinco subconjuntos de datos y se
calcula el coeficiente de determinacion ajustado promedio de prediccion de los subconjuntos
de prueba y entrenamiento.

En la Figura se muestra el coeficiente de determinaciéon ajustado de cada modelo
tanto para los datos de entrenamiento como para los datos de prueba. Se puede evidenciar
que el modelo de XGBoost es el que mejor rendimiento presenta con los datos de prueba
ya que logra explicar el 86,7 % de la variabilidad del precio de los autos usados mediante
todas las covariables empleadas. Por otra parte, el coeficiente de determinacién ajustado
calculado mediante el conjunto de datos de entrenamiento es de 0,9690, por lo que se podria
presentar un sobreajuste del modelo, sin embargo con datos no observados el XGBoost es el
que presenta el mejor rendimiento.

El segundo mejor modelo es el Bosque aleatorio el cual presenta un coeficiente de de-
terminacion ajustado de 0,8619 con los datos de prueba, mientras que con los datos de
entrenamiento es de 0,9490, en este también se aprecia un sobreajuste evidente.

El tercer modelo es el Modelo lineal generalizado bajo la distribucion gamma median-
te funcion de enlace logaritmica presentando un coeficiente de determinacién ajustado de
0,7621 con datos de prueba y de 0,7976 con datos de entrenamiento. A pesar de tener un
coeficiente menor en un 13,8 % con respecto al modelo de XGBoost en los datos de prueba,
presenta un coeficiente de determinacién mucho menor con los datos de entrenamiento, por
lo que su sobreajuste es minimo y su desempeno con datos nuevos es bastante aceptable.

Por tltimo, el modelo que obtuvo el menor desempefio es el Arbol de regresién con un
coeficiente de determinacion ajustado de 0,6880 con datos de prueba y 0,6956 con los de
entrenamiento. A pesar de esto, es un modelo que no tiene un sobreajuste muy alto y se
desempena bien con datos no observados.
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Calidad de ajuste de los modelos de acuerdo a datos de entrenamiento y prueba

[ Datos de entrenamiento [l Datos de prueba

125
o 1.00 0.969 0.949
= 0.8675 0.8619
g 0.7976 0.7621
Eore 0.6956 0.688
E 050
ug 025

0.00

XGBoost Bosqgue aleatorio Modelo lineal generalizado Arbol de regresién

Modelo

Figura 5.17: Coeficientes de determinacion ajustado de los modelos frente a datos de prueba
y entrenamiento mediante validacion cruzada.

Por otra parte, empleando también el mismo método de validacién cruzada se calcula la
raiz del error cuadratico medio para el conjunto de datos de prueba en donde su distribucién
por cada modelo se puede ver en la Figura [5.18 En esta se muestra el minimo, méximo,
promedio y el comportamiento de la varianza del RECM de cada modelo. Se puede concluir
que el modelo que obtuvo el menor RECM promedio fue el XGBoost, en donde la varianza
de este no es tan grande y la prediccién de este modelo tiene una diferencia promedio de
16,7 millones con respecto al valor real. Por otra parte, el Arbol de regresion es el que tiene
peor rendimiento con un RECM promedio de 27,5 millones de pesos, una diferencia del 64 %
con respecto al XGBoost.
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Raiz del error cuadratico medio mediante validacion cruzada
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Figura 5.18: Raiz del error cuadratico medio mediante validacién cruzada para datos de
prueba.

Como se puede evidenciar mediante todos los modelos entrenados, las covariables que mas
afectan al precio son el kilometraje, cilindraje, antigiiedad y la marca del vehiculo. Estas va-
riables muestran una influencia significativa y consistente en el valor del automovil. Por otra
parte, existe una correlacién notable entre la antigiiedad y el kilometraje, donde se espera
que a medida que aumente la antigiiedad, también lo haga el kilometraje. Esta relacion es
logica, ya que los vehiculos mas antiguos han tenido més tiempo para acumular kilometros.
Comprender estas relaciones es fundamental para mejorar la precision de los modelos pre-
dictivos y para tomar decisiones en la valoracion de los vehiculos usados en la ciudad de Cali.

Para complementar, el modelo de XGboost se implementd en una aplicacion de R Shiny
en donde cualquier persona puede consultar el precio promedio que estima el modelo para
comprar o vender un vehiculo proporcionando las caracteristicas del auto en el que se esta
interesado como se puede ver en la Figura Este modelo puede consultarse desde el
siguiente enlace web.


https://jfbotero.shinyapps.io/modelo_autos
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Prediccién del precio de autos usados en Cali

[1] "Precio medio de venta del vehiculo”

Cilindraje: ] s

1,5
Aiio del modelo:

e El precio medio de venta de los vehiculos Chevrolet es de 37.9 MM

Kilometraje:

50000

Marca: $37.9 MM

Chevrolet v
Numero de puertas:

5 -
Tipo de transmisién:

Automtica -

Tipo de combustible:

Gasolina d

Tipo de carroceria:

Camioneta -
Bajo: 12 MM Alto: 227 MM

Obtener precio

Figura 5.19: Aplicacién del modelo XGBoost del precio de autos usados en R Shiny

Por ultimo, la rutina de Web Scrapping y el modelo XGBoost se dispusieron en un
repositorio de Github en donde se puede acceder libremente al codigo implementado en el
desarrollo del trabajo de grado, los cuales se pueden acceder desde el siguiente enlace.


https://github.com/josebrx99/modelos-autos-usados

6 Conclusiones y recomendaciones

6.1 Conclusiones

En este Trabajo de grado se realiz6 la modelacion del precio de los vehiculos usados en la
ciudad de Cali para el ano 2023 mediante los datos proporcionados por los vendedores en la
plataforma de compra-venta Mercado Libre Colombia los cuales fueron obtenidos mediante
la técnica de Web Scraping desarrollada en el lenguaje de programacion R.

La modelacién se llevo a cabo mediante modelos estadisticos y de aprendizaje automatico,
siendo un total de cinco modelos ajustados. Se encontré el mejor Modelo lineal generalizado
mediante la técnica de stepwise usando como criterio de seleccion al AIC. Por otra parte,
para encontrar el mejor modelo de cada método de aprendizaje automatico, se optimizaron
los hiperparametros y se evaluaron mediante validacién cruzada tomando como medidas de
desempeno la raiz del error cuadratico medio y el coeficiente de determinacién ajustado.

Se determiné que el mejor modelo para predecir el precio de los autos usados en Cali es el
XGBoost, ya que tiene un error promedio de las estimaciones de 16,7 millones de pesos con
respecto al valor real y en donde el modelo explica un 86,7 % de la variabilidad del precio
mediante las caracteristicas del vehiculo.

De acuerdo con el Modelo lineal generalizado, se concluyé que la marca agrupada me-
diante Arbol de decisién es la variable que tiene el mayor efecto en el precio del vehiculo. Las
marcas del grupo D, como Land Rover, Toyota o Volvo, aumentan su precio en un 54,1 % en
comparacion con las marcas del grupo B, que incluyen Citroén, Ford, Nissan y Volkswagen.
Por otro lado, las marcas del grupo A, como Chevrolet, Renault, Skoda y Suzuki, tienden a
tener una disminucién del precio en un 21.5 % en referencia a las marcas del grupo B.

Ademas, se evidencié que, manteniendo las demas variables constantes, el precio del
vehiculo disminuird en un 1.6 % por cada 10.000 kilémetros recorridos y en un 4.6 % por
cada ano de antigiiedad del vehiculo.

En general, mediante los cuatro modelos ajustados se evidencia que las variables mas im-
portantes para predecir el precio de un vehiculo usado son el kilometraje, cilindraje, marca,
tipo de carroceria y tipo de transmision, siendo la marca la que obtuvo el mayor peso en las
predicciones.
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La estimacion de los precios de los vehiculos realizado en este estudio proporciona una
referencia tanto a vendedores como compradores con respecto al precio promedio al que se
vende un vehiculo usado con ciertas caracteristicas en la ciudad de Cali. Sin embargo, el
precio final de venta puede ser menor debido a las negociaciones que se realicen entre com-
prador y vendedor.

La técnica de Web Scraping fue de gran ayuda para la obtencion de los datos estruc-
turados del sitio web de Mercado Libre. Mediante técnicas de preprocesamiento y limpieza
de datos se transformaron y homologaron las variables para su posterior analisis. Algo que
cabe destacar del Web Scraping es que gracias a su facilidad de implementacién, permite
recolectar grandes cantidades de datos sin la necesidad de realizar una inversiéon monetaria
adicional en la adquirencia de estos, lo que abre las puertas a estudios que no se hayan
podido realizar anteriormente debido a la dificultad para obtener los datos.

6.2 Recomendaciones

Para posteriores estudios o proyectos relacionados, no solo con los precios de autos usa-
dos, si no también con precios de otro tipo de bien en donde se emplee el Web Scraping
como técnica de obtencion de datos, se recomienda desarrollar la automatizacion del pre-
procesamiento y limpieza de datos mediante lenguajes de programacién como Python o R.
En R, existen librerias especializadas para el tratamiento de datos, como dplyr, que permite
la manipulacién, filtrado, seleccion y mutacion de datos. La libreria mice, la cual se emplea
para la imputacion de datos faltantes, en donde para este caso, se realiz6 la imputaciéon en la
variable cilindraje mediante regresion. Stringr ofrece la manipulacién de cadenas de texto,
lo que permite limpiar y homogeneizar correctamente las categorias de las variables como
marca y modelo. Por ultimo, lubridate permite definir correctamente el formato de fecha de
publicacién de cada oferta.

También se tiene la posibilidad de actualizar a tiempo real los datos mediante el algoritmo
para asi poder tener un mayor nimero de ofertas que puedan ser estudiadas e implementa-
das en el modelo. Esto permitiria tener conocimiento exacto de como es el comportamiento
de los precios diariamente, ademéas también se podrian estudiar los precios con respecto al
tiempo y evaluar como es su comportamiento de acuerdo a situaciones politicas y sociales,
tanto a nivel nacional como internacionalmente. Automatizar estos procesos no solo mejora
la eficiencia y la reproducibilidad de la hoja de datos, sino que también facilita la actualiza-
cién y el mantenimiento del modelo predictivo.

Por otra parte, se recomienda entrenar méas métodos de aprendizaje automatico como las
redes neuronales o la maquina de soporte vectorial con las cuales se pueda lograr un mayor
desempeno en el ajuste del precio de los vehiculos.

Ademas, si se desea predecir el precio para cada ciudad del pais, se recomienda agrupar
las ciudades por departamentos o regiones. Dado el elevado ntimero de ciudades y corregi-
mientos, es posible que en muchas localidades haya pocas ofertas de vehiculos. Esto puede
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llevar a que la muestra para ciertos modelos de vehiculos sea insuficiente, lo que podria afec-
tar la precisién de las predicciones. En casos donde no haya ofertas de un modelo especifico
en una localidad, podria ser imposible estimar su precio de manera confiable.

Mediante la técnica de Web Scraping se obtuvo de forma libre la oferta de vehiculos usa-
dos en Cali desde un solo sitio web el cual es Mercado Libre, por lo que se propone ampliar
el nimero de plataformas desde donde obtener més ofertas de vehiculos, pero evaluando las
posibles ofertas duplicadas ya que los usuarios suelen realizarlas en varios sitios web a la
vez. Es importante identificar estos registros estudiando la similiaridad de las variables de
los vehiculos, lo que es posible empleando métodos de similaridad que hacen uso de distan-
cias entre vectores, clustering o modelos de aprendizaje automatico. Implementando estas
técnicas, es posible mejorar la calidad de los datos y minimizar el impacto de los registros
duplicados.

Finalmente, se puede enriquecer la informacién de las ofertas de vehiculos incluyendo
caracteristicas técnicas especificas de cada modelo, como el peso en vacio, el niimero de
pasajeros y los caballos de fuerza, las cuales pueden ser identificadas mediante la marca, el
modelo, el cilindraje y el ano del vehiculo. Para acceder a estas nuevas variables, se pueden
consultar sitios web especializados que proporcionan las caracteristicas técnicas detalladas
de cada modelo.
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Anexo

A. Anexo: Hoja de datos de la oferta de vehiculos

en Cali en septiembre de 2023.

marca
Mazda
Mazda
Mazda
Peugeot
Peugeot
Peugeot
RAM
Renault
Citrogn
Chevrolet
Renault
Honda
Mercedes
Mercedes
Chevrolet
MINI
MINI
Toyota
Toyota
Toyota
Toyota
Toyota

Mazda
Mazda
Mazda

- modelo |~

3
3
3

3008
3008
3008

7
Alaskan
ca
Captiva
Captur
City

-B¢ Clase CLA

B¢ Clase CLA
Colorade
Cooper
Cooper
Corolla
Corolla
Corolla
Corolla
Corolla
Corolla
Corolla
Corolla
Corolla
ox-30
ox-30
ox-30
x-30
ox-30
ox-30
ox-30

0

0

nombre | v precio |~ |ciudad - a0

Mazda 3 2.0 Tou 110000000 Cali - Valle Del Cau
Mazda 3 2.0 Tou 115000000 La Hacienda - Cali -
Mazda 3 Touriny 99000000 Valle Del Lili - cali
Peugeot 3008 1. 117000000 La Flora - Cali - Val
Peugeot 3008 1. 132000000 Cali - Valle Del Cau
Peugeot 3008 1. 129850000 Valle Del Lili - Cali
Ram 700 Bighor 83000000 El Refugio - Cali- Vi
Renault Alaskan 179990000 Salomia - Cali - Val
Citroén C4 Sheir 92000000 Cali - Valle Del Cau
Chevrolet Captiv 125000000 El Refugio - Cali- Vi
Renault Captur ;88920000 Salemia - Cali - val
Honda City Ex S¢ 34000000 La Alianza - Cali -V
Mercedes Benz C 184000000 Capri - Cali - Valle |
Mercedes-benz ¢ 185000000 Cali - Valle Del Cau
Chevralet Colorz 189000000 Capri- Cali- Valle |
MINI Cooper 2.0 167000000 Cali - Valle Del Cau
Mini Cooper § Ic 172900000 Pance - Cali - Valle
Toyota Corolla C 137000000 Cali - Valle Del Cau
Toyota Corolla ¢ 118000000 Cali - Valle Del cau
Toyota Corolla k 156200000 Cali - Valle Del Cau
Toyota Corolla 1140000000 Cali - Valle Del Cau
Toyota Corolla 1 120500000 Cali - Valle Del Cau
Toyota Corolla 1175000000 Cali - Valle Del cau
Toyota Corolla 1118500000 Cali - Valle Del Cau
Toyota Corolla 1115000000 Cali - Valle Del Cau
Toyota Corolla 1 148700000 Cali - Valle Del Cau
Mazda Cx-30 2. 122000000 Cali - Valle Del Cau
Mazda Cx-30 Gr 119800000 Cali - Valle Del Cau
Mazda Cx-30 2. 119000000 Cali - Valle Del Cau
Mazda Cx-30 Gr 126000000 Cali - Valle Del Cau
Mazda Cx30 202 132000000 San Bosce - Cali -V
Mazda Cx-30 Hil 117000000 Cali - Valle Del Cau
Mazda Cx 30 20 149000000 Valle Del Lili - Cali

| antigiiedad | ~ |version = color
2023 0 2.0Touring
2023 0 20Touring  Gris
2023 0 2.0Touring  Gris
2023 0 16 Active Plateado
2023 0 1.6 Allure
2023 0 16 Active Gris
2023 0 Mecanica Gris
2023 0 2.5 Intens Plateado
2023 0 SHEIN
2023 0 Automatico  Plateado
2023 0 2.0 Intens Auton Plateado
2023 0 EXL Plateado
2023 0 200 Plateado
2023 0 200 AMG LINE
2023 028z Plateado
2023 0 2.0F55 5 Cooper Salt
2023 0 ICONIC Gris
2023 0 Cross20GR  Rojo
2023 0 GR SPORT
2023 0 hibrida 2023
2023 018Seg
2023 0 1.8 Xe-i
2023 0 1.8 Xe-i
2023 0185ez Plateado
2023 0 1.8 Xe-i
2023 0 1.8 Hibrido SEG Blanco
2023 0 2.0 GRAN TOURING Hig:
2023 0 Grand Touring 2.0 AT
2023 0 2.0 GRAN TOURING
2023 0 Grand Touring hibrid
2023 0 GRAND TOURINC Plateado
2023 0 hibrida
2023 0 2.0 Grand Touri Blanco

~ | tipo_de_combustible| ~ | puertas

Gasolina
Gasolina
Hibrido
Gasolina
Gasolina
Gasolina
Gasolina
Diésel
Gasolina
Gasolina
Gasolina
Gasolina
Gasolina
Gasolina
Diésel
Gasolina
Gasolina
Gasolina
Gasolina
Hibrido
Gasolina
Gasolina
Gasolina
Hibrido
Gasolina
Hibrido
Hibrido
Hibrido
Hibrido
Hibrido
Hibrido
Hibrido
Hibrido

- | transmisién
4 Automatica
4 Automitica
4 Automitica
H
5 Automatica
H
4 Mecanica
Automatica
s
5 Automitica
5 Automitica
4 Automatica
4 Automatica
5 Automitica
4 Automitica
5 Automatica
Automatica
4 Automitica
4
H
4 Automatica
4 Automitica
4 Automitica
5 Automatica
4 Automatica
5 Automitica
5 Automitica
4 Automatica
5 Automatica
Automitica
Automitica
Automatica

H
H
H
5 Automatica

~ | motor| ¥ |tipo_de_carroceria ~  kilémetros ~ |id

Sedan
Sedan
sedan
Camioneta
Camioneta
Camioneta
Pick-Up
Pick-Up
Camioneta
Camioneta
Camioneta
Sedan
Sedan

Pick-up
Hatchback
Coupé
Sedan
seddn
sedan
Sedan
Sedan
seddn
sedan
Sedan
Sedan
Camicneta
Camioneta
Camioneta
Camioneta
Camicneta
Camioneta
Camioneta

Figura 6.1: Hoja de datos de la oferta de vehiculos

8000 41341030429
11830 #1337041258
11650 #1339817931
11387 #1787096360
9500 41861033620
9300 41338262755
595 1324041033
9900 #1338102399
11000 #1869228652
5800 41905249214
12100 #1940240222
8746 #1913472532
5000 41325404337
5700 41333398311
4671 #1320964069
2000 #1331863073
1236 41330537697
4100 41845290268
11000 #1902111744
6500 #1331535251
30000 #1340309445
5999 41333138799
60 #1839111510
7700 #1913251888
2000 #1340726769
16500 #1335890013
13000 #1341420703
16000 #1910955844
30000 #1341430359
19350 #1810978574
14000 #1925563200
33100 #1834421152
17650 #1333660245

usados

usados

fecha ~ | enlace e
2023 | 8.000 kr hitps//carro.me
2023 | 11.830 khitps //carro.me
2023 | 11.650 } https://carro.me
2023 | 11.387 | https://carro.me
2023 | 9.500 kr hitps //carro.me
2023 | 8.300 kr hitps //carro.me
2023 | 595 km _https://carro.me
2023 | 9.900 kr https://carro.me
2023 | 11.000 b hitps //carro.me
2023 | 5.800 kr hitps //carro.me
2023 | 12.100 b https://carro.me
2023 | 8.746 kr https://carro.me
2023 | 5.000 kr hitps //carro.me
2023 | 5.700 kr hitps //carro.me
2023 | 4.671 kr https://carro.me
2023 | 2.000 kr https://carro.me
2023 | 1.236 kr hitps//carro.me
2023 | 4.100 kr hitps //carro.me
2023 | 11.000 }https://carro.me
2023 | 6.500 kr https://carro.me
2023 | 30.000 b hitps //carro.me
2023 | 5.999 kr hitps//carro.me
2023 | 60 km - 1 https://carro.me
2023 | 7.700 kr https://carro.me
2023 | 2.000 kr hitps//carro.me
2023 | 16.500 k hitps //carro.me
2023 | 13.000 } https://carro.me
2023 | 16.000} https://carro.me
2023 | 30.000 b hitps //carro.me
2023 | 19.350 k hitps //carro.me
2023 | 14.000 }https://carro.me
2023 | 33.100} https://carro.me
2023 | 17.650 k hitps //carro.me
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