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Objetivo del Provecto

Marcelo Marcone se dedica a administrar 4 propiedades en el barrio de Belgrano en Buenos Aires a
través de la plataforma de Airbnb. Si bien su negocio es rentable, actualmente tiene la dificultad de
definir precios Optimos para sus propiedades: si fija precios demasiado altos, es posible que no se
atraigan suficientes huéspedes y pierda oportunidades de ingresos mientras que si fija precios
demasiado bajos, puede terminar perdiendo la oportunidad de obtener mas dinero por los alquileres.

Hasta el dia de hoy, Marcelo define precios en base a su experiencia personal como anfitrion,
habiendo observado a lo largo de los afios qué precios funcionan para cada uno de sus alojamientos en
cada periodo del afio. Debido a esto, Marcelo tiene el objetivo de mejorar su negocio fijando precios
Optimos para sus departamentos tomando decisiones con mas fundamento que su experiencia; quiere
fijar precios en funcion de la demanda de la competencia, que a su vez se ve afectada por eventos que
tienen lugar en el barrio o en la ciudad (por ejemplo, maratones o conciertos) en fechas particulares.

En este contexto, el objetivo del proyecto es brindarle a Marcelo una herramienta para que logre
posicionarse de la mejor manera posible en un mercado altamente competitivo como Airbnb,
ayudando a definir precios dptimos para el alquiler de sus propiedades. Mediante la clusterizacion de
las barrios y el andlisis de la demanda, se desarrollara un modelo de prediccion de cantidad de dias
de ocupacion en una semana determinada en funcion de diferentes pardmetros, como: precios
promedio por noche, huéspedes, tipo de estadia, rating promedio entre otros. Este modelo a su vez
considerara la demanda de alquileres a lo largo del afio. De esta manera Marcelo podra encontrar el
equilibrio entre precios competitivos y rentables.

Medicion de Valor y KPIs a Impactar

Para medir el éxito del proyecto y su impacto en el negocio, se pueden utilizar los siguientes KPIs:

e Diferencia de ingresos totales: indica el valor econémico generado por el proyecto al
mostrar cuanto varia el ingreso total del anfitrion cuando determina precios utilizando el
modelo.

Dif. de ingresos totales [mesi] = ICH [mesi] — ISH[mesi]

ICH [mes i]: Ingresos del mes i con el uso de la herramienta
ISH [mes i]: Ingresos del mes i sin el uso de la herramienta
1<i<12

e Diferencia de porcentaje de ocupacion: indica cuanto varia la ocupacion o demanda de cada
propiedad al ajustar su precio. (Como cambia la ocupacion de las propiedades al establecer
precios 6ptimos?

Dif. de porcentaje de ocupaciéon [mesi] = PCH [mesi] — PSH[mes i]
PCH [mes i]: Porcentaje de ocupacion del mes i con el uso de la herramienta

PSH [mesi]: Porcentaje de ocupacion del mes i sin el uso de la herramienta
1<i<12



e Precio promedio por noche: muestra si el anfitrion estd obteniendo un precio justo por su
propiedad y si los precios son competitivos en comparacion con otros alojamientos similares
en la misma area (barrio, cantidad de huéspedes admitidos, comodidades, rating).

Dif. de precio promedio por noche [mesi] = PNCH [mesi] — PNSH[mesi]

PNCH [mes i]: Precio promedio por noche del mes i con el uso de la herramienta
PNSH [mes i]: Precio promedio por noche del mes i sin el uso de la herramienta
1<i<12

e Reseilas y puntuaciones: mide la satisfaccion de los huéspedes después de la
implementacion del modelo de prediccion de precios. Un aumento en las puntuaciones y
comentarios positivos, 0 una mayor proporcion de estos con respecto a los negativos,
indicaria que el anfitrion estd proporcionando precios acordes a las caracteristicas y la
demanda de la propiedad, brindando una experiencia satisfactoria para los huéspedes.

e Cantidad de visitas: Airbnb registra la cantidad de veces que una persona hace “click” en un
alojamiento. Una mayor cantidad de “clicks” en un alojamiento es indicador de un
crecimiento en su demanda, que puede explicarse por la definicién de un precio 6ptimo para
la propiedad.

e Cantidad de mensajes: la cantidad de mensajes que el anfitrion recibe es indicador de la
demanda de sus alojamientos. Si aumenta la cantidad de mensajes, puede significar que el
anfitrion defini6 un precio 6ptimo para la propiedad.

e Coeficiente de determinacion (R*): es un estadistico usado en el contexto de un modelo
estadistico cuyo principal proposito es predecir futuros resultados o probar una hipdtesis.

e Raiz del error cuadratico medio (RMSE): mide la precision del modelo de regresion, se
utiliza para medir la diferencia entre el valor predicho y el real.

Entregables y Qutputs del Proyecto

El entregable principal del proyecto sera una herramienta basada en un modelo de prediccion de
cantidad de dias de ocupacion en una semana determinada que, entrenado con datos historicos de
reservas de propiedades de Airbnb, devuelva la cantidad de dias de ocupacion de cada propiedad en
determinadas semanas mediante diferentes parametros. La complejizacion del modelo no soélo
comprende el entrenamiento con reservas historicas, sino que para predecir la cantidad de dias de
ocupacion también se consideraran caracteristicas de las propiedades (cantidad de cuartos, cantidad de
bafos, barrio, etc). De esta manera, Marcelo podré establecer precios tomando el riesgo de ocupacion
que €l desee.

Ademas de la herramienta descripta, se entregard este informe al cliente con el analisis del trabajo
desarrollado. Este informe es de valor siendo que analizara los factores influyentes en la demanda y
precio de un alojamiento, lo que puede llevar a que Marcelo tome mejores decisiones y conozca los
insights del proyecto.

Investigacion de Metodologias v Publicaciones Académicas Relevantes

Se encontraron algunas publicaciones que pueden ser de utilidad para un mayor entendimiento y
desarrollo del trabajo:



“What do guests value most in Airbnb accommodations? An application of the hedonic
pricing approach” de Dogru, T., & Pekin, O. (2017): Este articulo indaga sobre los
determinantes de precios en servicios como Airbnb y los aspectos que los huéspedes mas
valoran cuando van a hospedarse a través de la plataforma. Entre los mas importantes, y los
que motivan a pagar mas por un alquiler, se encuentran: el espacio y privacidad, experiencias
unicas y limpieza.

“Use of dynamic pricing strategies by Airbnb hosts” de Gibbs, C., Guttentag, D., Gretzel, U.
Yao, L. & Morton, J. (2018): Este articulo analiza las estrategias dinamicas de precios usadas
por los anfitriones de Airbnb y compara este comportamiento con el de los hoteles
tradicionales. El analisis demuestra que el uso de estrategias de variacion de precios es
limitado entre los anfitriones, quienes podrian beneficiarse de adoptar otras estrategias de
fijacion de precios.

“A Machine Learning Model for Occupancy Rates and Demand Forecasting in the
Hospitality Industry” de Caicedo-Torres, W. & Payares, F. (2016): El forecasting de la tasa de
ocupacion es un paso indispensable en el proceso de toma de decisiones de los planificadores
y administradores de hoteles, dando lugar a politicas de fijacion de precios mas eficientes.
Este articulo investiga el desarrollo de modelos de machine learning para predecir las tasas de
ocupacion y la demanda en la industria hotelera. Para esto se probaron diferentes algoritmos
como Kernel Ridge Regression, Multilayer Perceptron y Ridge Regression, concluyendo que
este ultimo fue el mas eficaz.

Abordaje del problema

El problema de Marcelo se abordara utilizando datos publicados por Inside Airbnb.

Para el acertado analisis de los datos es necesario un correcto abordaje de la limpieza de los mismos.

Es por ello que analizaremos los valores faltantes y outliers de estos, modificandolos en el grado que
consideremos pertinente.

Luego se realizaran correlaciones y tests estadisticos para entender la relacion entre las variables y se
clusterizaran los barrios en una cantidad de grupos conveniente para la posterior prediccion de la
ocupacion utilizando el algoritmo de K-Medias.

Se probaran los siguientes algoritmos predictivos:

Random forest
XGBoost
Red neuronal

Se compararan estos modelos y se seleccionara aquel que tenga mejor capacidad de prediccion en

base al error de prediccion de cada uno. El modelo final se integrara a una herramienta en la que
Marcelo podra ingresar diferentes parametros (tamafo y comodidades del alojamiento, tipo de
alquiler, precio, entre otros) para obtener la cantidad de dias que se espera que su alojamiento esté
ocupado en determinada semana.



Plan de Trabajo

Para el desarrollo de la solucion planteada se seguira una serie de pasos:

1. Recoleccion y reestructuracion de datos (2 dias). Si bien los conjuntos de datos a utilizar ya
se encuentran disponibles para su descarga, uno de ellos es actualizado trimestralmente y
requiere de ser combinado con sus versiones anteriores.

2. Limpieza de datos (3 dias). Una vez hecho esto y descargados los datasets, se analizara la
relevancia de los valores faltantes y outliers, modificandolos o eliminandolos en los casos que
consideremos pertinentes.

3. Analisis de datos (8 dias). Se estudiara el comportamiento y estructura de los datos.

Algunas preguntas a abordar en esta instancia son:
® Qué caracteristicas (precio, comodidades, competencia, demanda, etc) tienen las
propiedades segtn el barrio?
e ,;Como varian las reservas de las propiedades en determinadas fechas o por
temporada?

Para responder estas preguntas se realizaran los siguientes analisis:

a. Analisis univariado y multivariado de las variables. Mientras en el primer analisis
se estudiara la distribucion de las variables individuales, en el segundo se buscara
afiadir complejidad introduciendo correlaciones, patrones y tests estadisticos para
evaluar la relacion entre variables.

b. Clustering de barrios. Se segmenta a los barrios dadas tres caracteristicas: el precio
por noche por persona, su desviacion y demanda historica.

4. Modelar la proyeccion de Parametros vs. Ocupacion (10 dias). Una vez entendido el
comportamiento de las variables y, en particular, su comportamiento para cada grupo de
alojamientos, se construiran diferentes modelos para calcular la cantidad de dias de ocupacion
de una determinada propiedad para cada semana del afio, en base a diversos parametros. Es
importante que dichos modelos contemplen la estacionalidad de la demanda.

5. Validaciéon de resultados (4 dias). La prediccion de los modelos sera validada utilizando
datos historicos de reservas de Airbnb. El modelo seleccionado sera aquel con mayor R? y
menor RMSE.

6. Integracion de la herramienta (7 dias). El modelo seleccionado en la etapa anterior sera
integrado a una herramienta para el uso personal del anfitrion, Marcelo.

7. Presentacion del proyecto al cliente y ajustes de herramienta (7 dias). La herramienta
desarrollada serd presentada a Marcelo para su evaluacion final. El feedback del cliente
llevara a perfeccionar la herramienta y hacer los ultimos ajustes.

8. Presentacion del proyecto a peer group (7 dias). A partir de los ajustes realizados en la
herramienta se creara una presentacion que se compartira con un grupo de compaifieros de la
materia.



9. Rearmado de informe (14 dias). Se actualizara el informe de acuerdo al trabajo realizado,
para dar cohesion. Se tomaran las sugerencias y se realizaran las modificaciones
recomendadas en la medida de lo posible para dar cierre al proyecto.

Para la realizacion de las tareas, se seguira una metodologia Agile, lo que permitira adaptarse a los
cambios en los requisitos del proyecto y reducir los riesgos. Si bien se define una estructura de fechas
fijas en el diagrama de Gantt, los sprints representan un proceso iterativo de retroalimentacion sobre
las tareas, permitiendo volver atras a hacer correcciones sobre el trabajo realizado. Es por esto que
tampoco se especifica todo el detalle de las tareas, ya que estan sujetas a cambios. Esto permite una
mayor flexibilidad y adaptabilidad a medida que se avanza en el proyecto y responde a los cambios en
el camino.

Bajo esté enfoque, la planificacion de esté proyecto consiste en 4 sprints: 3 de 2 semanas y uno de 3.
A continuacion se muestra el diagrama de Gantt, en el que ademas de las tareas se pueden ver las
fechas de los entregables a desarrollar:

ABRIL MAYO
Etapa Fecha inicio  Fecha Fin Duracién 3 10 17 24 1 8 15 22 29
Sprint 1 l:l
1 Recoleccion y reestructuracion de datos 3/04/2023 4/04/2023 2 dias
2 Limpieza de datos 6/04/2023 8/04/2023 3 dias
3 Andlisis de datos 9/04/2023 16/04/2023 8 dias
Segundo entregable 17/4/2023  17/4/2023 @
Sprint 2 l:l
4 Modelar la proyeccion de Precio vs. Ocupacion 17/04/2023  26/04/2023 10 dias
5 Validacion de resultados 27/04/2023  30/04/2023 4 dias
Tercer entregable 8/5/2023 8/5/2023 [ ]
Sprint 3 l:l
6 Integracion de la herramienta 1/04/2023 7/04/2023 7 dias
7 Presentacion del proyecto al cliente y ajustes de herramienta  8/05/2023 14/5/2023 7 dias
Cuarto entregable 22/5/2023  22/5/2023 o
Sprint 3 I:I
8 Presentacion del proyecto al peer group 15/05/2023  21/05/2023 7 dias
9 Rearmado de informe 22/05/2023 4/06/2023 14 dias
Quinto entregable 5/6/2023 5/6/2023 L]

Fig 1. Diagrama de Gantt del proyecto

Datos a Utilizar

Se analizaran los datasets provistos por Imside Airbnb, un proyecto creado con el objetivo de
cuantificar y entender el impacto de Airbnb en las comunidades. Los datasets a utilizar son: calendar
y listings, que tienen su ultima actualizacion el 23 de marzo de 2023.

e calendar: tiene el detalle de la disponibilidad de cada departamento desde el dia en que se
levantan los datos hasta los 365 dias que le siguen. Ademas, cuenta con el detalle de precio
por noche y cantidad minima de dias que el anfitrién habilita una reserva, entre otros.

Frecuencia de actualizacidn: trimestral.
Ultima actualizacion: marzo de 2023.



http://insideairbnb.com/get-the-data

Limitaciones:
o El dataset muestra la disponibilidad de los alojamientos a futuro, por lo que no se
registra la efectivizacion de una reserva que puede ser cancelada luego de la
actualizacion de los datos.

e listings: detalla las caracteristicas de cada alojamiento de la ciudad registrado en Airbnb.
Entre algunas de ellas se pueden encontrar: el barrio, la cantidad de personas que aloja, las

comodidades, calificaciones de servicio y datos del anfitrion.

Frecuencia de actualizacidn: trimestral.

Ultima actualizacion: marzo de 2023.

Premisas y Simplificaciones

Debido a que el dataset no permite ver si existieron cancelaciones en las reservas se asume que no hay
cancelaciones dentro de los 3 meses. Por ende, ya que calendar se actualiza trimestralmente no hay
cancelaciones a considerar.

Herramientas a Utilizar

El anélisis de los datos se llevara adelante utilizando el lenguaje de programacion R. Ademas, se
podrian usar otras herramientas como Eviews para el analisis econométrico como series de tiempo y
Power BI para la visualizacion y presentacion de resultados.

Analisis

Para resolver el problema de Marcelo se utilizaran 2 datasets: listings y calendar.

Listings

El dataset de listings cuenta con 22.713 observaciones y 75 variables, en la Tabla 1 se puede
observar los primeros seis registros, es decir 6 alojamientos, con las 6 primeras variables de la base:

“id listing_url scrape_id last_scraped source name

1 130424 https://www.airbnb.com/rooms/130424 2.023033e+13 2023-03-30 city scrape Palermo Hollywood Studio Apt - 4th floor - 33 m2
2 131145 https://www.airbnb.com/rooms/131145 2.023033e+13 2023-03-29 city scrape DONDE VIVI (1) Rooms for Rent .

3 132298 https://www.airbnb.com/rooms/132298 2.023033e+13 2023-03-30 city scrape Urban Escape % Studio with great views

4 317509 https://www.airbnb.com/rooms/317509 2.023033e+13 2023-03-29 city scrape Comfortable house in Buenos Aires

5 133043 https://www.airbnb.com/rooms/133043 2.023033e+13 2023-03-29 city scrape Great Studio - Roof top Pool

6 11508 https://www.airbnb.com/rooms/11508  2.023033e+13 2023-03-30 city scrape Amazing Luxurious Apt-Palermo Soho

Tabla 1. Dataset listings.

Estas 22.713 observaciones representan cada uno de los alojamientos que se encuentran en la Ciudad
de Buenos Aires. Y la vastedad de las variables que se encuentran en este dataset se debe a la
exhaustiva descripcion que hay sobre cada uno de estos alojamientos en cuestion.



En el caso de este proyecto, no estaremos trabajando con las 75 variables ya que gran parte de ellas no
proporcionan ninguna informacién ttil para el alcance de los objetivos. Por ejemplo, las variables:
listing url, picture url, last scraped, host has profile pic, entre otras, no darian ningun analisis
estadisticamente significativo a la hora de predecir la probabilidad de alquiler de un alojamiento
determinado en una semana particular o realizar clusters de los barrios. Es por esto que se redujo el
dataset de listings a 37 variables.

Grupo Variable Descripcion Tipo de Dato
Barrio neighborhood_overview La descripcion que hace el host sobre el barrio String
neighborhood_cleansed El barrio donde esta ubicada la propiedad. Tiene en String
cuenta la latitud y longitud de la misma.
Host host id Identificador tnico de Airbnb para el host Int
host_since La fecha en la cual el host fue ingresado. Para hosts Date
que eran antes huéspedes, esta fecha puede representar
el dia en el cual se registraron como huéspedes.
host _is_superhost Si el host es categorizado como superhost. Boolean
host_identity verified Si el host fue verificado por AirBnb Boolean
Propiedad | id Identificador tnico de Airbnb para la propiedad. Int
description Detallada descripcion del alojamiento String
latitude Latitud Numeric
longitude Longitud Numeric
property _type Tipo de propiedad String
room_type Tipo de cuarto. Puede pertenecer a las siguientes String
categorias (Entire place, Private rooms, Shared rooms)
accommodates Cuantas personas entran Numeric
bedrooms Numero de cuartos Numeric
amenities Comodidades que tiene el alojamiento String
price Precio por noche Character
minimum_nights Noches minimas para reservar Numeric
maximum_nights Noches maximas para reservar Numeric
has_availability Si esta disponible Boolean
availability 30 La cantidad de dias en el cual el alojamiento estara Numeric
disponible en los proximos 30 dias.
availability 60 La cantidad de dias en el cual el alojamiento estara Numeric
disponible en los proximos 60 dias.




availability 90 La cantidad de dias en el cual el alojamiento esta Numeric
disponible en los proximos 90 dias.

availability 365 La cantidad de dias en el cual el alojamiento esta Numeric
disponible en los proximos 365 dias.

number_of reviews Cantidad de reviews Numeric

number_of reviews_ltm Cantidad de reviews en los tltimos 12 meses Numeric

number of reviews 130d Cantidad de reviews en los ultimos 30 dias. Numeric

review_scores_rating Calificacion promedio que tiene el alojamiento Numeric
teniendo en cuenta todas las otras calificaciones.

review_scores_accuracy Calificacion promedio que tiene el alojamiento Numeric
teniendo en cuenta que tan veridico es el alojamiento
en las fotos vs la vida real.

review_scores_cleanliness Calificacion promedio que tiene el alojamiento Numeric
teniendo en cuenta la limpieza.

review_scores_checkin Calificacion promedio que tiene el alojamiento Numeric
teniendo en cuenta el check in.

review_scores_communication | Calificacion promedio que tiene el alojamiento Numeric
teniendo en cuenta la comunicacion.

review_scores_location Calificacion promedio que tiene el alojamiento Numeric
teniendo en cuenta la ubicacion.

review_scores_value Calificacion promedio que tiene el alojamiento Numeric
teniendo en cuenta el valor.

instant_bookable Si es reservable al instante Boolean

calculated host_listings count | Cantidad de alojamientos que un mismo host tiene Numeric

bathrooms Numero de bafios Numeric

Tabla 2. Descripcion de variables de listings.

Analisis de valores faltantes

Teniendo ahora un mejor conocimiento de las variables que seran de ayuda para lograr los objetivos
del trabajo, se procede a analizar los valores faltantes que se encuentran en cada una de las variables.

Para esto se confecciond una tabla en donde por un lado se presentan las variables y por el otro la
cantidad de valores faltantes que tienen.

A continuacion se puede observar esta tabla teniendo en cuenta solo las variables que tienen valores

faltantes:

Variable

Cantidad

description

561

10




neighborhood overview 9.943
bathrooms_text 25
bedrooms 3.058
beds 232
review_scores_rating 4.122
review_scores_accuracy 4.202
review_scores_cleanliness 4.202
review_scores_checkin 4.202
review_scores_communication 4.201
review_scores_location 4.201
review_scores_value 4.202

Tabla 3. Cantidad de valores faltantes por variable.

Se comenzo6 analizando por qué es que las variables: review scores value, review scores location,
review_scores_communication, review_scores_checkin, review_scores_cleanliness,
review_scores_accuracy, review_scores_rating, tienen un nimero casi idéntico de valores faltantes.
Ante esto se descubrio que esto se debia a que estos alojamientos nunca habian recibido resefas, por
lo que no iban a tener ningln tipo de calificacion en cuanto a esto.

Una de las maneras en las cuales se pueden tratar los valores faltantes es eliminandolos del dataset.
Pero debido a que quitando todos estos registros se eliminaria casi el 20% de los alojamiento, se
decidi6 imputarlos por el valor de la media o mediana de la variable dependiendo del resultado de
hacer un test de Kolmogorov-Smirnov.

En esta linea, el primer paso fue realizar el test de Kolmogorov-Smirnov para entender si cada una de
estas variables seguian una distribucién normal o no. El motivo por el cual se requiere saber esto es
para decidir si reemplazar los valores faltantes por la media o por la mediana de la muestra. Si el
valor-p del test es menor a 0,05, se rechaza la hipdtesis nula y se concluye que la variable no tiene una
distribucién normal.

Cada una de estas variables dio un valor-p menor a 0,05, por lo que cada uno de estos valores faltantes
fue cambiado por la mediana de su respectiva variable. La mediana se calculd a partir del
comportamiento que tienen los alojamientos segun el mismo tipo de cuarto (room_type) y el barrio
(neighbourhood cleansed) en donde se encuentra. Este mismo tratamiento fue realizado con las
variables de bedroom & bathroom.

Por otro lado, se decidi6 eliminar la variable beds y suponer que habria la misma cantidad de camas

que personas que se pueden acomodar en el alojamiento, donde este valor se puede encontrar en la
variable accommodates.

11



Luego a las variables description y neighborhood_overview no les fue realizado ningun tipo de
tratamiento, ya que estos datos faltantes no eran necesarios cambiarlos ni eliminarlos, debido a que el
analisis que se les haria es una nube de palabras. Esto se debe a que es necesario entender mas que
nada que es lo que los hosts consideran importante a la hora de remarcar qué es lo que sus
alojamientos tienen y como es su barrio.

Analisis de las variables categdricas y continuas
Una vez teniendo la limpieza hecha de los valores faltantes de la base de datos de listings, se continu6
analizando las variables categdricas y la frecuencia en la cual cada uno de sus datos aparecen.

En primer lugar se realiz6 un pie chart de la variable room_type. Esto para ver mas que nada como es
la distribucion de los 4 posibles grupos en el cual un alojamiento puede pertenecer. Esta informacion
se puede visualizar a continuacion.

. room_type n
Categorias <chr> P <int>
Entire home/apt Entire home/apt 20282
Hotel room Hotel room 98

. Private room Private room 2139

Shared room

Shared room

158

89.44%

Fig 2. Pie Charty Tabla de room_type.

A partir de lo anterior se observa que casi la totalidad de alojamientos registrados en listings son
apartamentos y casas. Esto tiene sentido siendo que las personas suelen alquilar un apartamento o una
casa cuando estan viajando o cuando se estan mudando.

En cuanto a la variable categorica de neighbourhood cleansed, se realizo un grafico de frecuencia de
los 10 barrios que tienen la mayor cantidad de alojamientos, como se puede ver a continuacion. No se
incluyeron todos los barrios, que llegaban a una totalidad de 44, ya que la visualizacion del grafico
seria poco clara. En este caso el barrio mas popular seria Palermo, y Belgrano, barrio en donde se
encuentran los 4 alojamientos de Marcelo, es el cuarto barrio con mayores alojamientos en Airbnb.

8000 1

neighbourhood_cleansed

. Almagro
. Balvanera
Belgrano
. Monserrat
. Palermo

Recoleta

. Retiro

San Nicolas

. San Telmo
. Villa Crespo

60007

40007

Frecuencia

20001

o
1

San Nicolas

Almagro
Balvanera
Belgrano |
Monserrat
Palermo
Recoleta |
Retiro
San Telmo
Villa Crespo |

Barrios
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Fig 3. Grdfico de frecuencias Barrios.

Siguiendo ahora con la variable property type, se realiz6 otro grafico de frecuencias, como se puede
observar en la Figura 4. En este caso mas de la mitad de los alojamientos son una unidad de alquiler
completa, categoria en la cual los alojamientos de Marcelo entran. El resto de tipo de propiedades se
distribuye de una manera muy similar cuando se habla de cantidades.

Top 10 tipos de propiedad property_type
15000
. Entire condo
. Entire home
. Entire loft
100001
. Entire rental unit

. Entire serviced apartment

Entire vacation home

Frecuencia

5000
. Private room in casa particular

. Private room in condo
0 — . Private room in home

. Private room in rental unit

Entire condo

Entire home

Entire loft

Entire rental unit

Entire serviced apartment
Entire vacation home

Private room in casa particular
Private room in condo

Private room in home

Private room in rental unit

Tipo de propiedad

Fig 4. Grdfico de frecuencias de tipo de propiedad.
Se continud analizando cuantos de los anfitriones son “Super Hosts”. Para que lo sean, estos deben
cumplir ciertas condiciones, y por lo general se le otorga este titulo a aquellos anfitriones que son mas
experimentados, hospitalarios y mejor valorados. Estos anfitriones reciben un distintivo especial en su
anuncio y su perfil que les otorga una mayor visibilidad en la plataforma. En este caso muy pocos
anfitriones, casi un tercio de ellos, son considerados “Super Hosts” Afortunadamente Marcelo entra
en esta categoria por lo que esto le permite tener una ventaja frente a sus competidores.

Host es Super Host?

7500

host_is_superhost

I Fase
M =

5000

Frecuencia

2500

FALSE
TRUE

Super Host

Fig 5. Grdfico de frecuencias de SuperHost
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Luego se analizo la variable de si el alojamiento puede ser alquilado al instante o no. Esto permite que
los huéspedes reserven el alojamiento al instante en las fechas disponibles para que los anfitriones no
tengan que revisar y aceptar cada solicitud de reservacion por separado. En este caso muy pocos de
ellos tienen habilitada esta opcion.

Instant Bookable

15000

10000 - )
instant_bookable

0 rase
B e

Frecuencia

5000

FALSE
TRUE

Instant Bookable
Fig 6. Grdfico de frecuencias de tipo de reservacion inmediata

Por ultimo, se realizd un andlisis para las variables description y amenities. En primer lugar, la
variable description consiste en un texto escrito por el anfitrion, quien muchas veces presenta
informacién redundante sobre el alojamiento, como la cantidad de cuartos, bafios o el barrio del
mismo. Por otro lado, la variable amenities especifica las comodidades del alojamiento, tales como si
tiene wifi, horno, vajilla o televisor.

Ya que para alcanzar el objetivo del presente trabajo es de gran importancia entender el
comportamiento de la competencia en Airbnb, se decidi6 hacer 2 nubes de palabras para visualizar la
importancia de algunas caracteristicas y comodidades de los alojamientos. En este caso, ambas
variables dan a entender qué palabras utilizan los anfitriones para llamar la atencién de posibles
huéspedes hacia sus alojamientos.

Se puede observar como para la variable description, muchos anfitriones consideran que es importante
mencionar el espacio de su alojamiento. A su vez se resaltan palabras como “palermo”, “apartment” y
“departamento”, haciendo referencia al barrio con mayor cantidad de alojamientos y tipos de

propiedad mas ofertados.

Por otro lado, las comodidades que mas se mencionan en los alojamientos son “agua caliente”,
“cocina”, “freezer”, “wifi”, “parking”, entre otros. Esto da a entender qué caracteristicas son las mas

9

comunes, por lo que la falta de ellas puede repercutir en bajas reservas.
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Fig 7. Nube de palabras de description Fig 8. Nube de palabras de amenities

Ya que gran parte de este proyecto y la herramienta que se confeccionara girara en torno a la variable
precio, a continuacion se analiza dicha variable, y como la misma se distribuye y se comporta cuando
esté relacionada a los barrios, tipo de propiedad, tipo de cuarto y si el host es o no superhost.

censity

n

2]

ighbourhood_cleansed
0.04
Almagro
Balvanera
Belgrane
Monserrat
Palermo
Racoleta
0.02 .
Retiro

San Nicolas

San Telmo

0.00

(=]

25 20 75
dolar

Fig 9. Grdfico de densidad de dolares por noche para los 10 barrios con mds alojamientos.
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Fig 10. Box plot de dolares por noche para los 10 barrios con mds alojamientos.
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Como se puede observar en este grafico de densidad y Box plot, la mayor cantidad de alojamientos de

cada barrio tiene un precio por noche rondando los casi 20 ddlares.

censity

0.04

25

50

host_is_superhost

[] Fase
] rue

dolar

Fig 11. Grdfico de densidad de dolares por noche por tipo de host (Super Host o no).

Precio

80

60

40

20

FALSE

Super Host

TRUE

Fig 12. Box plot de dolares por noche por tipo de host (Super Host o no).

Continuando con la variable de host_is_superhost, se observa en las Figura 10y 11 como los precios
de estos dos grupos no varia en gran medida. Pero lo que si se puede observar es como la mayor
cantidad de alojamientos con el menor precio pertenecen a aquellos listings donde su anfitrion no es

superhost.

censity

0.075

0.050

0.025

0.000

25

50

dolar

property_type

| | entire condo

Entire home

Entire loft

Entire serviced apartment
Entire vacation home

Private room in casa particular
Private room in condo

Private room in home

Private room in rental unit
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Fig I3.

Precio

Grdfico de densidad de dolares por noche por tipo de propiedad (top 10 con mds
alojamientos).
E T e 8 o o e
: : ;i .0 e
T I S
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’ i h g :
| g

—_—

Tipé de propieéad

Fig 14. Box plot de dolares por noche por tipo de propiedad (top 10 con mas alojamientos).

Luego, para property type la densidad de precios de cada uno de estos tipos de alojamientos varia con

una mayor notoriedad. Esto se puede deber a la vasta diferencia de alojamientos de un mismo tipo.

Asi como por ejemplo hay casas con 3 pisos mientras que hay otras de 1.

Por otro lado, como se observa en el Boxplot, la distribucion del precio por noche es similar entre

Shared y Private room, con una media de alrededor de 10 délares, mientras que para Entire home/apt

el precio promedio se encuentra alrededor de los 20 dodlares.

censity

0.06

0.04

0.02

room_type

H Entire home/apt
Hotel room
D Private room
l:l Shared room

dolar

Fig 15. Grdfico de densidad de dolares por noche por tipo de cuarto.
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Distribucion de precios por Tipo de cuarto

00 —
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Entire home/apt =

Tipo de cuarto

Fig 16. Box plot de dolares por noche por tipo de cuarto.

Por tltimo, la variable de room_type tiene un comportamiento similar al de property type, ya que
cada categoria tiene una conducta diferente. Sin embargo, como se puede observar en la Figura 14, el
precio promedio de cada cuarto es casi idéntico.

Viendo los comportamientos de cada uno de estos graficos se ve como, a pesar de estar agrupados por
diferentes clases, la mayor cantidad de alojamientos ronda en un precio por noche de casi 20 ddlares.

Analisis de valores outliers

Se realizara un analisis de las variables numéricas y los valores atipicos que se pueden encontrar en
cada una de ellas. Estos valores pueden afectar significativamente la precision y la fiabilidad de los
resultados de analisis y modelos estadisticos, predictivos y de aprendizaje automatico, por lo que
comprender su comportamiento y correcto tratamiento en cada caso particular es importante para
evitar llegar a predicciones erroneas y a decisiones incorrectas.

En primer lugar se analizé la variable precio, que es fundamental para los fines predictivos del
trabajo. Observando los estadisticos y el Box plot para la variable como se puede ver en la Tabla 4 y
la Figura 15, se identifican valores atipicos. En particular hay un_departamento para 3 personas cuyo
precio por noche es de 20 millones 500 mil pesos. Se analizo la posibilidad de que los valores estén

mal cargados en nuestra base de datos, pero son los mismos precios que figuran en la plataforma de
Airbnb.

Min. 1st Qu. rMedian Mean 3rd qu. Max.
175 6390 2974 15471 13453 20500432

Tabla 4. Estadisticas precio
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Fig 17. Box plot de precio.

Para continuar con el tratamiento de los outliers se realizo un andlisis del precio por barrio y por tipo
de propiedad. En la Figura 18 se pueden observar una grafica acotada en el eje x con los boxplots para
los 10 barrios con mas alojamientos (el 82% de las propiedades de caba se encuentran en estos
barrios). En los barrios de Palermo, Recoleta y Belgrano las propiedades en general tienen precios
mas altos. Por otra parte en los barrios de Palermo, Recoleta y San Telmo, es donde se encuentran los
valores atipicos mas elevados.

En el caso del tipo de habitacion, como era de esperarse, los cuartos de hotel y las casas o
departamentos enteros son los mas caros, y estos ultimos junto con los cuartos privados son los que
presentan mayor distribucion en sus precios. Esto se puede observar en la Figura 19, acotada en el eje
X.
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Fig 18. Box plot de precio por barrio.
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Fig 19. Box plot de precio por tipo de cuarto.

Del total de las 22.677 propiedades hay 882, es decir un 3.8%, cuyo precio es mayor a $34.642 (tercer
cuartil + 3 * rango intercuartilico) considerandose valor extremo. Se realizd un analisis para observar
la proporcion de estos valores que se encuentran en cada barrio al igual que por tipo de propiedad. En
Belgrano por ejemplo hay 36 de las 882 propiedades, que parece mucho si se quisieran eliminar los
registros, pero en proporcion con el total de propiedades que hay en el Belgrano estas 36 representan
solo un 3%. Para el resto de los barrios esta proporcion no supera el 5% (observar tabla en Anexo 2).
En cuanto a los tipos de propiedad sucede lo mismo; para “Private room”, “Shared room” y “Entire
home/apt” estos valores extremos representan menos de un 4.5% en cada caso. Bajo estos
fundamentos, se decidid eliminar los 882 registros de la base de datos. A continuacion se observan los
estadisticos del precio una vez eliminados los valores extremos:

Min. 1st qQu. Median Mean 3rd qQu. Max.
175 6241 8097 10322 12425 341l

Tabla 5. Estadisticas precio sin valores atipicos.

Para la variable maximum_nights, se encontraron solo 3 propiedades con valores atipicos. Luego de
analizar el comportamiento de la variable para el resto de las propiedades, se decidié reemplazar estos
valores (1825 y 99.999) por 1.125 noches que es la cantidad de noches maxima que alcanza el resto de
las propiedades.

Min. 1st qQu. Median Mean 3rd qu. Max.
1.0 90, 0 365.0 526.4 1125.0 1125.0

Tabla 6. Estadisticas maximum_nights.
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Fig 20. Box plot de maximum_nights.

Se observan 7 propiedades con un maximo de noches igual a 1. Esto lleva a crear una nueva columna
llamada “dif” que contiene para cada registro la diferencia entre maximum_nights y minimum_nights.
Se observo que hay 61 propiedades para las cuales la diferencia es 0; es decir que el minimo y
maximo de noches que se puede alquilar una propiedad es la misma. Esto s6lo podria tener sentido
para 4 registros cuyos valores eran 1 para ambas variables ya que se trata de casos particulares como
pasar una noche en una carpa compartida en un camping. Luego, se pudo reemplazar el minimo o
maximo de 10 propiedades observando el comportamiento de estas variables en propiedades similares
del mismo host si es que este tenia mas de una. Para las restantes 47 propiedades se reemplazo el
minimo de noches por la mediana de minimum_nights igual a 3 o por el maximo de noches por la
mediana de maximum_nights igual a 365.

En cuanto a la variable minimum_nights se encontraron 1.657 valores atipicos extremos, que
superan las 14 noches, pero luego de verificar que esto tuviera sentido en relacion con la cantidad
maxima de noches que se puede alquilar la propiedad, se decidié no modificar estos valores por el
momento ya que se debe a alojamientos Unicamente de larga estadia que representan un porcentaje
mucho menor que los alojamientos que permiten estadias cortas. En el boxplot en la Figura 21 se
puede observar la distribucion de la variable cortando del grafico los valores extremos.

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1. Q00 2. 000 3.000 6,445 5.000 1000.000

Tabla 7. Estadisticas minimum_nights.
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Fig 21. Box plot de minimum_nights.
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En la Tabla 8 y la Figura 22 a continuacion se presentan los estadisticos y los Box plots para las
variables bedrooms, bathrooms y accommodates. Tanto para la cantidad de cuartos como de bafios
por propiedad, vemos un promedio de 1,2 y una mediana de 1. Para la cantidad de huéspedes, el
promedio es de 2,7 y la mediana de 2. Sin embargo, para las 3 variables se observan valores atipicos
altos. En cuanto a la cantidad de habitaciones y de bafos, luego de realizar un analisis por tipo de
habitacion (Anexos 3, 4 y 5) y de la descripcion de la propiedad observamos que los valores mas
extremos como es el caso de 35 cuartos y 22 bafios se deben a que hay algunos registros que
corresponden a habitaciones de un mismo host que se encuentran en edificios, bed and breakfast, o
hostels con multiples opciones para alquilar dentro de los mismos. Por lo que en muchos casos se
cuenta la cantidad de cuartos privados (“Private rooms” y algunos “Hotel rooms”) y bafios totales del
establecimiento. El resto de los valores extremos de estas variables corresponden a alquileres de casas
o departamentos enteros, lo cual tiene sentido. En cuanto a los accommodates sucede lo mismo; o se
debe al total que entra en el bed and breakfast, por ejemplo, 0, a una casa grande como es el caso en el
que se da el maximo de huéspedes de la base que es igual a 16.

mean mediana min 25% 50% 75% max
bedrooms 1.269 1 1 1 1 1 35
bathrooms 1.220 1 0 1 1 1 22
accommodates 2772 2 1 2 2 4 &

Tabla 8. Estadisticas de bedrooms, bathrooms y accommodates.
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Fig 22. Box plots de bedrooms, bathrooms y accommodates.

Ademas se realiz6 un analisis de correlacion entre la cantidad de cuartos y de bafios, y entre la
cantidad de cuartos y de accommodates. En ambos casos se indic6 un valor de correlacion de
alrededor de 0,6, lo que indica que existe una relacion positiva entre las variables, es decir, que a
medida que la cantidad de cuartos aumenta, también lo hace la cantidad de bafios y de huéspedes
permitidos.

Luego de este analisis, se decidid no imputar estos valores ya que no se consideran incorrectos y su
imputacion implicaria realizar muchas suposiciones sin una fuerte fundamentacion. Sin embargo, se
considerara para lo que sigue del trabajo, trabajar inicamente con las propiedades de la misma
categoria que las de Marcelo (departamentos enteros y casas).
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Por otra parte se analizo la distribucion para las variables relacionadas con los puntajes recibidos
en las resefias de las propiedades.

mean mediana sd min 25% 50% 75% max
review_scores_rating 4785 4.56 0.433 0 274 4.56 5.00 5
review_scores_accuracy 4529 291 2321 1 4,80 4.91 5.00 5
review_scores_cleanliness 4738 4.83 0.369 1 .67 4.83 296 5
review_scores_checkin 4,582 4,96 0.258 1 4,58 4.9 5.00 5
review_scores_communication 4578 4.0 0.296 1 458 4.0 5.00 5
review_scores_location 4582 4.0 0.250 1 4.5 4.0 5.00 5
review_scores_value 4732 4.8 0.362 1 467 4.3 4.93 5

Tabla 9. Estadisticas de review scores *.
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Fig 23. Box plots de review_scores _*.

En general el puntaje promedio recibido para cada categoria (limpieza, ubicacion, etc.) es de alrededor
de 4,8. Para reviews_scores rating que pondera el puntaje general recibido para la propiedad en las
distintas categorias, solo el 5% de las propiedades enlistadas tienen una calificacion menor a 4,33 (lo
que se considera valor atipico). Analizando las propiedades de este subgrupo se encuentra que el valor
promedio de resefias recibidas es de 7, mientras que la mediana es de 3, ya que son propiedades con
baja ocupacion; el promedio de dias en que las propiedades estan disponibles en el proximo aiio es de
231 dias. Los estadisticos generales de estas variables se pueden ver en el Anexo 6.

Analisis de correlacion

En cuanto al analisis de correlacion, se consideraron todas las variables numéricas. El analisis se
realiza para entender su comportamiento y como se influyen unas a las otras. Ayuda a identificar
interdependencia y multicolinealidad en los datos, lo que es util para entender el comportamiento
futuro de las variables, y tomar decisiones informadas basadas en los resultados del analisis. También
ayuda a identificar variables irrelevantes o redundantes, por lo cual servira para simplificar el dataset
y mejorar la eficacia de los modelos.
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A continuacion se muestra la matriz de correlacion de las variables numéricas del dataset. Se observa
que la variable price tiene mayor correlacion positiva con las variables bedrooms y accommodates. En
el Anexo 7 se puede observar una tabla con los valores de la correlacion del precio con cada una de
las variables, y en el Anexo 8 se muestra una matriz de correlacion mas acotada en la que como
resultado de esta primera matriz de correlacion no demostraron una correlacion significativa con el

precio.
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Fig 24. Matriz de correlacion de variables numéricas.
Calendar

El dataset de calendar cuenta con 13.344.091 observaciones y 11 variables, resumidas en la Tabla
10 que se presenta a continuacion:

“ listing_id date available price adjusted_price minimum_nights maximum_nights price_num adjusted_price_num dolar_price dolar_adjusted_price

1 130424 2023-03-30 FALSE $10,401.00 $10,401.00 7 90 10401 10401 26.60102 26.60102
2 130424 2023-03-31 FALSE $10,401.00 $10,401.00 7 90 10401 10401 26.60102 26.60102
3 130424 2023-04-01 FALSE $10,401.00 $10,401.00 7 90 10401 10401 26.60102 26.60102
4 130424 2023-04-02 FALSE $10,401.00 $10,401.00 7 90 10401 10401 26.60102 26.60102
5 130424 2023-04-03 FALSE $10,401.00 $10,401.00 7 90 10401 10401 26.60102 26.60102
6 130424 2023-04-04 FALSE $10,401.00 $10,401.00 7 90 10401 10401 26.60102 26.60102
7 130424 2023-04-05 FALSE $10,401.00 $10,401.00 7 90 10401 10401 26.60102 26.60102

Tabla 10. Dataset calendar.
El dataset presentado resulta de una transformacién de 4 archivos encontrados en el sitio web de

Inside Airbnb, los cuales fueron combinados para obtener una version completa y actualizada de las
reservas “a un afo” de los alojamientos de Airbnb, desde junio de 2022 hasta junio de 2023. Cada uno
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de esos 4 archivos registraba las reservas realizadas “a un afio” en cada alojamiento por fecha,
especificando el precio por noche y la cantidad minima y maxima de noches que un huésped estaba
habilitado a quedarse.

Para facilitar el posterior analisis de datos, se modificé el tipo de dato de las variables listing id, date
y available, y se construyeron nuevas variables a partir de las originales. A continuacion se describen
las variables (aquellas resaltadas en amarillo corresponden a las construidas):

Variable Descripcion Tipo de dato
listing_id ID del alojamiento. Numeric
date Fecha del calendario. Date
available Indica si el alojamiento estaba o no disponible el dia en que se Boolean

scrapearon los datos de Airbnb.

price Precio del alojamiento por noche registrado para la fecha (date) Character
el dia en que se scrapearon los datos de Airbnb.

adjusted_price Character

minimum_nights El minimo de noches habilitado para una reserva realizada en la Integer
fecha (date).

maximum_nights El minimo de noches habilitado para una reserva realizada en la Integer
fecha (date).

price_num El valor de price en tipo de dato num. Numeric

adjusted price_num El valor de adjusted_price en tipo de dato num. Numeric

dolar price El valor de price en dolares, al cambio del dolar blue del dia en Numeric

que se scrapearon los datos de Airbnb.

dolar_adjusted price El valor de adjusted_price en ddlares, al cambio del délar blue Numeric
del dia en que se scrapearon los datos de Airbnb.

Los valores del dolar blue se recuperaron del registro del délar
informal histérico de Ambito.

Tabla 11. Descripcion de variables de calendar.

Analisis de valores faltantes

La presencia de valores faltantes en el dataset se evalu6 inicialmente en cada uno de los 4 conjuntos
de datos que componen calendar, por separado. Se encontraron valores faltantes en 2 conjuntos de
datos: en uno de ellos en las variables de minimum_nights y maximum_nights y en el otro en price y
adjusted_price (directamente reflejados en price num, adjusted _price_num).

Para las variables minimum_nights y maximum_nights se encontraron 6 observaciones con valores
faltantes, para un total de 6 alojamientos. Se consider6 que una imputacion atinada seria reemplazar
los valores faltantes por la media de minimum_nights y maximum_nights de cada listing
correspondiente. Es decir, si determinado alojamiento tiene establecido un valor de minimum_nights
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de 3 noches en promedio para el resto de las fechas, se tomara dicho valor para reemplazar las fechas
en donde no hay registro de minimo de noches.

Para las variables price y adjusted price se encontraron 184 observaciones con valores faltantes, para
un total de 2 alojamientos. Si bien se intentd seguir el mismo criterio de imputacion que para
minimum_nights y maximum_nights, se encontrdé que no habia registro de precios para ninguna otra
fecha de esos 2 alojamientos. Por ende, la mejor alternativa de imputacion fue reemplazarlos por el
precio por noche registrado en el dataset de listings.

Analisi lor lier

La demanda de alojamientos se estudiard a partir de la availability registrada en cada fecha, pero
ademas se relacionara con el precio por noche, por fecha. Es por esto que es importante revisar los
valores de las variables de precio por noche de los alojamientos. Los anfitriones de Airbnb fijan un

precio por noche para todas las fechas futuras y en cualquier momento pueden actualizarlo, por
ejemplo si se aproxima la alta temporada o hay un evento importante en la zona.

La variable a través de la cual se va a analizar el precio de alquiler de los alojamientos es dolar price,
que tiene el valor mas representativo de los alquileres a lo largo del tiempo. Previo a revisar los
valores atipicos de dolar price en calendar, se excluyeron registros correspondientes a alojamientos
que se excluyeron en el analisis del dataset de listings por ser valores extremos en la variable de price.

summary de dolar_price

Min 0,45 ddlares

1st. Q 16,42 dolares

count

Median 23,83 dolares

Mean 43,49 dolares

3rd Q 35,71 dolares

Max 54.464 dolares

dolar_price

Fig 25. Estadisticos descriptivos e histograma de dolar price.

Los estadisticos de la variable evidencian la presencia de valores atipicos aun habiendo excluido los
alojamientos con valores extremos mencionados. Como se puede observar, hay observaciones con
precios por noche de hasta 54.464 dolares y, en contraste de 0,45 ddlares por noche, lo cual no es
representativo para la mayoria de los alojamientos.

Al analizar la distribucion de dolar_price en mayor profundidad se descubrid que:
a) Solo el 1% de las observaciones de calendar tienen precios mayores a 251 dolares por
noche. Esto corresponde a 2,5% de los alojamientos registrados en calendar.
b) Solo el 5% de las observaciones de calendar tienen precios menores a 9 ddlares por noche.
Esto corresponde al 8,9% de los alojamientos registrados en calendar.

Si bien hay una gran diferencia de precio entre alojamientos que cobran 9 dolares la noche y

alojamientos que cobran 251 doélares, caracteristicas propias de las propiedades y épocas del afio
pueden hacer que los precios sean mas o menos altos. Es por esto que se decidié eliminar de la base la
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informacion sobre todos los alojamientos que estén registrados con precios menores a 9 dolares y
mayores a 251, eliminando un 11,4% de los alojamientos de calendar.

Realizando estd limpieza, se observa de mejor manera la distribucion de dolar price en el siguiente
histograma:

summary de dolar_price
Min 9 délares

1stQ 18 dodlares
Median 24 doblares g o

Mean 32 dolares
3rdQ 37 dolares I
Max 250 ddlares -

dolar_price

Fig 26. Estadisticos descriptivos e histograma de dolar_price luego de la eliminacion de valores
atipicos.

Series de tiempo

Como se describi6 anteriormente, para el desarrollo del modelo predictivo de cantidad de dias de
ocupacion en una semana es necesario entender como varia la demanda de los alojamientos a lo largo
del tiempo. Es por esto que con los datos obtenidos de calendar se realizaron graficos de series de
tiempo utilizando la variable de availability para estimar el porcentaje de ocupacion de las
propiedades.

Es importante hacer énfasis en que este andlisis se basa en las reservas efectuadas para hacer una
estimacion de la ocupacion, sin considerar si se efectivizd dicha ocupacion. En esta linea, la nueva
variable de porcentaje de ocupacion se calcula como la suma de alojamientos reservados por fecha
sobre el total de alojamientos registrados en esa fecha. El resultado de graficar el promedio del

porcentaje de ocupacion por mes se muestra a continuacion:

60%
60

50

40

30

2022 Jul 2022 Sep 2022 Nov 2023 Jan 2023 Mar 2023 May 2023 Jul

Fig 27. Porcentaje de ocupacion de alojamientos por mes.

27



Si bien este grafico muestra altas y bajas en la ocupacion de los alojamientos registrados en calendar,
se dificulta encontrar un patrén especifico. A fin de comprender de mejor manera las tendencias en la
ocupacion se realizd el analisis de ocupacion por semana, ya que tal vez existia algiin patron
escondido en ese nivel de detalle. A continuacidon se muestran 3 graficos que muestran el porcentaje
de ocupacion semanal por barrio (para los 3 barrios con mas alojamientos: Palermo, Recoleta y San

Nicolas):
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Porcentaje de ocupacion
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2022 W26 2022 W28 2022 W30 2022 W32 2022 W34 2022 W36 2022 W38 2022 W40 2022 W42 2022 W44
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Fig 28. Porcentaje de ocupacion de alojamientos por barrio y semana
junio 2022 a octubre 2022
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Fig 29. Porcentaje de ocupacion de alojamientos por barrio y semana
noviembre 2022 a febrero 2023
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Fig 30. Porcentaje de ocupacion de alojamientos por barrio y semana
marzo 2023 a junio 2023

Los graficos de promedio de porcentaje de ocupacion desagregados por barrio y semana permiten
observar determinados comportamientos en la demanda:

e La ocupacion de los alojamientos parece tener un comportamiento similar por barrio, al

menos para Palermo, Recoleta y San Nicolas.

e Los meses en que hubo mas ocupacion fueron:

o

Julio de 2022: tiene un pico de ocupacion promedio de 67% en la segunda semana,
lo que es logico considerando que muchas personas se toman vacaciones en esas
fechas. A partir de ese pico la ocupacion decrece 28 puntos porcentuales, llegando a
una ocupacion promedio de 39% en la primera semana de agosto.

Octubre de 2022: si bien septiembre comienza con una ocupaciéon promedio de 29%,
la demanda crece abruptamente para su antetltima semana, llegando a octubre con
una ocupacion promedio de 66%. (Estara este crecimiento relacionado al feriado del
7 de octubre destinado a fines turisticos? Semanas mas tarde también puede
observarse un pico de ocupacion, que puede relacionarse a los conciertos de Coldplay
que cayeron en fines de semana, lo que pudo llevar a que mucha gente viaje a CABA
para asistir.

Enero de 2023: la ocupacion venia en caida desde noviembre, hasta que en la
primera semana de enero se remontd. Las dos primeras semanas de enero son
destacables, logrando un promedio de ocupacion de 65% y 67%, respectivamente.

Abril de 2023: la segunda semana de abril destaca con un promedio de ocupacion de
77%. Este pico repentino puede estar relacionado a la Semana Santa, que fue del
domingo 2 de abril al sdbado 8 de abril.

Con este analisis podemos concluir que la demanda se ve influenciada por eventos externos, feriados

y fechas festivas en la ocupacion de los alojamientos. No se puede confirmar una estacionalidad dado
que so6lo hay datos de 1 afio.
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Relacion de precio con ocupacion

A fin de ver como se relaciona la variable de dolar price con la ocupacion se observo la distribucion
de los precios por semana, para 3 rangos de ocupacion (baja si el alojamiento estuvo 2 o menos dias
ocupado, media si el alojamiento estuvo ocupado entre 3 y 5 dias y alta si el alojamiento estuvo
ocupado 6 o 7 dias.

rango_dias_ocupacion EZ atto EH bajo EJ medio

100 - . L] L] . [ . . . °
. o goe . ogeo . . ° 0 ¢ 8 o . . . 3 . .i ° o' ®
§0° 88° 92° 18 83 8c 80 Qe o A N oo oo 2 ‘st T oo ° o0 .i
') Qe Se oo ° [] 8o o . oo .l .' oo 'O o0 ° o °fe '] ° o 8 '
il g ige R ' o8k b g il P
o 13- Jie . H . .3 MELTR T R IR B : .
. . . L[] . [ ] ° L[]
° . . . . . $ O | H (] s s
. ] . . s
] . ° ' ° ! .
L] : L]
75 | ] R ° o s : ! 4 v il
s ° ! ° ° ° ° 0 ]
. °
N ! Lils il 1he s N
o ° i ° : | | : .
= L3
Q-I [] . [ ’ . !
5 L] s )i
S 50
~<J|
£
o
=4
S
25-
0-
. : ' i . ' : ' ! . ' ' ' : ' ' : ' ! . ' ! . ' ' ' .
© ~ o 2 9 = o @ 3 vy < I 2 @ ° = o o 3 0 © ~ © 2 3 = &
& & & & 8 5 8 8 8 8 5 8 8 g T g e 2 g€ 5 g < 5 3
= = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = =
§ ~ § N § N § N N S § N N N N § N § § S N N N N N § N
N I N N N N I N N N N 8 8 N I N 8 N N 8 & 8 I 8 8 N N
S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S
& < & & & & & & & < & & < & < & & & & & & & < & < & <
Semana

Fig 31. Distribucion de dolares por noche por semana.

El grafico presentado confirma la relacion esperada entre precio y ocupacion: que a menores precios
tiene sentido una mayor ocupacion de los alojamientos.

Hipotesis
Mas alto el precio por noche, menos reservas realizadas en el alojamiento por afio.

Los apartamentos y casas son los alojamientos que mas demanda tienen.
Los potenciales huéspedes prefieren alojamientos situados en el barrio de Palermo.

Hay mas potenciales reservas en la época donde hay eventos transcurriendo en la ciudad y en
la provincia de Buenos Aires.
e Un precio competitivo resultard en mas reservas y mayor rentabilidad.

Enfoque de Solucion

Ya teniendo la informacion limpia y lista para analizar, el proximo paso a seguir es la experimentacion
y el desarrollo de la solucion. La herramienta a desarrollar en el presente trabajo requiere entender la
incidencia de un conjunto complejo de variables en la ocupacion de alojamientos de Airbnb. Existen
muchas variables que repercuten sobre la ocupacion de un alojamiento de Airbnb; la época del afio, el
precio por noche, las caracteristicas del departamento, barrio donde se encuentra, entre otras.

En esta seccion, se buscard encontrar un modelo que determine, para una semana del afio en
particular, la cantidad de dias que un alojamiento va a estar alquilado a partir de un conjunto de
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variables. Para poder realizar esto, se investigaron modelos de machine learning, tanto de clasificacion
como de regresion, para poder asi predecir los dias de ocupacidén con mayor exactitud. Esto se hara a
partir de una particion de la base en dos: entrenamiento y testeo. Una vez seleccionado el modelo, se
desarrollard una herramienta que lo integre y pueda ser utilizada por un anfitrion de Airbnb, un
usuario como Marcelo. Para llegar al producto final, la herramienta, seguira una serie de pasos:

1. Diseiio de la base de datos con la que el modelo predictivo serd entrenado. Como se observo
en secciones anteriores, la base de datos calendar cuenta con informacion diaria sobre la
ocupacion de los alojamientos. Debido a que la herramienta a construir hara predicciones
semanales se debe redisefiar la base de datos.

2. Seleccion de variables y feature engineering. En linea con lo estudiado en el EDA, se
tomaran y construiran las variables mas influyentes en la ocupacién semanal de los
alojamientos.

3. Desarrollo del modelo. Se investigaran modelos de regresion para predecir el porcentaje de
ocupacion semanal. Esta fase comprende el tuneo de hiper parametros correspondiente a cada
modelo en particular.

4. Integracion a la herramienta. Como se mencion6d anteriormente, la herramienta consiste de
un modelo predictivo. Este se encuentra en una pagina web donde el usuario ingresara
diversos parametros como el precio por noche que desea aplicar, la semana del afio que desea
analizar, el mes, el tipo de estadia (corta, medial, media2 y larga) en la que un huésped se
puede alojar, cuantos huéspedes se pueden quedar, el puntaje promedio del alojamiento y cual
es el porcentaje de ocupacion que tuvo el alojamiento el afio anterior.

Metodologias a implementar

Debido a que las variables a utilizar en estos modelos predictivos de machine learning seran tanto
numéricas como categodricas, las metodologias seleccionadas para el aprendizaje supervisado deben
adaptarse a este requerimiento.

Antes de emplear los algoritmos predictivos, se decidid aplicar el método de agrupamiento de
K-Medias para clasificar los 44 barrios incluidos en las bases de datos. Incluir la totalidad de estos
barrios variables de input al modelo predictivo podria no ser la mejor alternativa, ya que
probablemente haya barrios que se comporten de forma similar en cuanto a la oferta y demanda de
alquileres de Airbnb. Es por esto que se decidi6 clusterizar para resumir la informacion en grupos de
barrios y consolidar la informacion relevante.

El algoritmo empleado agrupa los datos en k clusters, donde & es un niamero elegido por el usuario, y
busca una particion 6ptima de los datos para minimizar la distancia euclidiana entre cada punto y el
centroide del cluster al que pertenece. Asi, cada alojamiento es asignado al cluster cuyo valor medio
es mas cercano. Este enfoque fue elegido para clasificar los barrios en grupos con caracteristicas
similares.

Para hacer el clustering se utilizaron las variables: precio por noche por persona, desviacion estandar
del precio por noche por persona y porcentaje de ocupacion del alojamiento en el Gltimo afo. Estas
fueron seleccionadas en base a su relevancia para la segmentacion, ya que busca enfocarse
unicamente en los aspectos clave y evitar introducir ruido o redundancia en esta primera instancia del
analisis. Esto permite una exploracion inicial de los patrones y segmentos mas relevantes, para luego
complementar este analisis al utilizar modelos predictivos en los que se puedan incorporar mas
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variables, brindando al usuario la posibilidad de elegir diferentes caracteristicas al realizar
predicciones personalizadas.

El nimero de clusters, que en este caso es 5, fue establecido utilizando el método Silhouette que

permite encontrar el valor £ 6ptimo. Una vez habiendo clasificado cada uno de estos alojamientos en
uno de estos 5 grupos, se estudio el comportamiento de los mismos.
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Number of clusters k

Fig 32. Método silhouette para encontrar el k optimo.

Como se puede observar en el Anexo 10, en el que se detalla a qué cluster pertenece cada barrio, el
cluster 1 esta conformado tinicamente por el barrio de Puerto Madero. Esto era de esperarse ya que
este es uno de los barrios con mayor poder adquisitivo de Buenos Aires, por lo que tiene sentido que
se diferenciara en mayor medida del resto. Por otro lado, los barrios mas turisticos y habituados de la
ciudad confirman el cluster 2: Belgrano, Palermo, Flores, Nuifiez, Constitucion y Villa Urquiza, entre
otros.

cluster precio_por_persona precio_por_persona_sd porcentaje

1 20.3 10.1 43.0
2 10.5 5.86 45.1
3 8.16 4.30 38.8
4 8.70 1.50 17.2
5 8.20 5.23 58.2

Tabla 12. Variables de cada cluster.

Insights:

e Cluster 1: conformado por Puerto Madero, presenta el precio por persona y la variabilidad del
mismo mas altos.

e (Cluster 2: en este cluster se encuentran barrios cuyo precio por persona y porcentaje de
ocupacion en el ultimo afio tienen valores medios. Aproximadamente el 93% de las
propiedades de todo CABA se encuentra en este cluster, incluyendo los cuatro alojamientos
de Marcelo.
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e Cluster 3: este clusters presenta un precio por persona bajo y un porcentaje de ocupacion
medio.

e (Cluster 4: al igual que el anterior en este grupo de barrios el precio se mantiene bajo, pero
ademas cuenta con la menor variabilidad del mismo y el menor porcentaje de ocupacion,
siendo este de 17% en el ultimo afio

e C(luster 5: este cluster estd compuesto por los barrios que mayor porcentaje de ocupacion
tuvieron y con un precio promedio por persona bajo.

Si bien inicialmente se penso el clustering como una manera de generar nuevas variables para el
modelo, ya que el cluster 2 contiene el 93% de los datos se decidio que en lo que resta del proyecto se
trabajara unicamente con las propiedades de este grupo, descartando el 7% restante.

Modelos predictivos:
Se trabajaran con cuatro modelos de machine learning para predecir la cantidad de dias de una semana

en que un alojamiento de Airbnb estara ocupado.

> Regresion lineal: es una herramienta que permite estudiar la relacion entre dos o mas
variables, y predecir el valor de una a partir de las otras. En este caso la relacion seria entre
una variable de respuesta (por ejemplo, el nimero de dias ocupados en una semana) y varias
variables predictoras (por ejemplo, el precio por noche, la ubicacion, las caracteristicas de la
propiedad, etc.)

> Random forest: Los bosques aleatorios son una técnica de modelado predictivo que consiste
en la construccion de multiples arboles de decision, los cuales se ajustan de manera paralela y
se combinan para generar una prediccion final mas precisa y estable que la de un solo arbol.
Este modelo reduce el sesgo y la varianza en el modelo, lo que conduce a una mejor
generalizacion y capacidad de prediccion en datos nuevos.

> XGBoost: Este método es iterativo y se basa en dar mas importancia a las observaciones que
son dificiles de clasificar. Asimismo, se generan nuevos arboles para llegar a una prediccion
final. Una de las ventajas de esta técnica es que el proceso se realiza en paralelo, lo que
permite una mayor rapidez y un buen desempefio general. Ademas, es altamente adaptable a
diferentes situaciones y contextos.

> Red neuronal: Las redes neuronales son un tipo de modelo de aprendizaje profundo que se
basan en la estructura y el funcionamiento del cerebro humano para modelar relaciones
complejas entre las variables predictoras y la variable de respuesta.

Para este modelo fue necesario estandarizar los datos de entrenamiento y testeo (excluyendo
las variables dummies) para asegurar que cada variable contribuya proporcionalmente al
proceso de entrenamiento.

Seteo de experimentacion

Cada uno de estos modelos predictivos sera entrenado con las mismas variables: precio promedio por
noche, cuantas personas caben en este, porcentaje de ocupacion por afio, semana del afio, temporada,
mes ocupado alto, tipo de estadia, barrio y puntaje promedio del alojamiento. En este caso cada una de
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estas variables seran las mismas que se ingresaran como parametros en la herramienta. Mas adelante
se profundizara sobre la seleccion de las variables y sus definiciones.

Para poder hacer todo esto, y como se explicd previamente, se particiono la base de datos en 2:
entrenamiento y testeo. El primer conjunto consistira en el 80% de los datos de la base original
mientras que el conjunto de testeo estara compuesto por el 20% restante. En este caso se fij6 una seed
de 123.

Se estudiara cada uno de los modelos anteriormente mencionados y se trabajard con aquel que predice
con mayor certeza cual es el porcentaje de dias que un alojamiento estara ocupado en una determinada
semana. Para poder hacer esto se evaluaran los estadisticos que permiten cuantificar el desempefio del
modelo, estos son:

> El coeficiente de determinacion R’: es una medida estadistica que indica cudnta varianza de la
variable de respuesta puede ser explicada por las variables predictoras en un modelo de
regresion. Proporciona una medida de la calidad de ajuste del modelo y se utiliza para evaluar
qué tan bien se ajusta el modelo a los datos observados. Un valor de R? cercano a 1 indica que
el modelo explica bien la variabilidad de los datos, mientras que un valor cercano a 0 indica
que el modelo no es adecuado para explicar los datos.

> Root Mean Squared Error (RMSE): mide cuan bien un modelo se ajusta a los datos.
Basicamente, se calcula la raiz cuadrada de la media de los errores al cuadrado. Un RMSE
mas bajo indica que el modelo se ajusta mejor a los datos, mientras que un RMSE mas alto
indica que el modelo tiene mas errores en sus predicciones.

Desarrollo de la solucion

Como fue anticipado, para el desarrollo del entregable final del proyecto se debe seguir una serie de
pasos:

1. Diseiio de la base de datos con la que el modelo predictivo sera entrenado

Para desarrollar el modelo predictivo se cuenta con las bases de listings y calendar previamente
analizadas. Uniéndolas se obtiene un conjunto que resume la disponibilidad de cada alojamiento por
dia, sumado a sus caracteristicas. Por ejemplo, para el alojamiento de id = 130424, entre el 30 de
marzo de 2023 y el 8 de abril de 2024 se resume la informacion en la siguiente tabla:

34



Variables de calendar

listing_id date dolar_price available minimum_nights maximum_nights id room_type review_scores_rating week_year
130424 2023-03-30 26.60102 FALSE 7 90 | 13 Entire home/apt 4.89 2023 w13
130424 2023-03-31 26.60102 FALSE 7 90 | 130424 Entire home/apt 4.89 2023 W13
130424 2023-04-01 26.60102 FALSE F i 90 | 130424 Entire home/apt 4.89 2023 W13
130424 2023-04-02 26.60102 FALSE 7 90 | 130424 Entire home/apt 4.89 2023 w13
130424 2023-04-03 26.60102 FALSE 7 90 | 130424 Entire home/apt ss0 2023w14
130424 2023-04-04 26.60102 FALSE 7 90 | 130424 Entire home/apt 4.89 b 2023 W14
130424 2023-04-05 26.60102 FALSE 7 90 | 130424 Entire home/apt 4.89 2023 W14
130424 2023-04-06 26.60102 TRUE 7 90 | 13 Entire home/apt 4.89 2023 W14
130424 2023-04-07 26.60102 TRUE 7 90 | 130424 Entire home/apt 4.89 2023 W14
130424 2023-04-08 26.60102 TRUE 7 90 | 130424 Entire home/apt 4.89 2023 W14

Tabla 13. Resumen de informacion para el alojamiento con id = 130424.

Como el objetivo del modelo predictivo no es predecir si un alojamiento estard o no ocupado en
determinado dia, la variable a predecir no puede ser available. Es por esto que se decidié agrupar la
informacion sobre la ocupacion de los alojamientos por semana del afio, promediando variables de
precio, mes, estadia minima y estadia maxima, y contando la cantidad de dias que el alojamiento
aparece o no disponible. Asi se obtuvo el dataset que se resume a continuacion:

listing_id week_year prom_dolar_price prom_min_nights prom_max_nights room_type review_scores_rating dias_ocupado dias_disponible
130424 2022 w31 22.00446 7 90 Entire home/apt 4.89 [ 7
130424 2023 W07 25.17143 7 90 Entire home/apt 4.89 [ 7
130424 2023 W04 25.17143 7 90 Entire home/apt 4.89 [ 7
130424 2022 W40 20.17422 7 90 Entire home/apt 4.89 [ 7
130424 2022 W46 20.17422 7 90 Entire home/apt 4.89 [ 7
130424 2022 w42 20.17422 7 90 Entire home/apt 4.89 [ 7
130424 2022 W50 20.17422 7 90 Entire home/apt 4.89 0 7
130424 2023 w21 26.60102 7 90 Entire home/apt 4.89 0 7
130424 2022 w49 20.17422 7 90 Entire home/apt 4.89 [ 7
130424 2022 w47 20.17422 7 90 Entire home/apt 4.89 [ 7
130424 2023 W02 25.17143 7 90 Entire home/apt 4.89 [ 7
130424 2023 W25 26.60102 7 90 Entire home/apt 4.89 [ 7
130424 2022 W51 20.17422 7 90 Entire home/apt 4.89 [ 7
130424 2022 w27 22.00446 7 90 Entire home/apt 4.89 [ 7
130424 2022 W38 20.95861 7 90 Entire home/apt 4.89 4 3

Tabla 14. Resumen de informacion para el alojamiento con id = 130424.

Se tomaron las observaciones con semanas de 7 dias y los alojamientos de room type = “Entire
home/apt” (comprenden casi el 90% de la totalidad).

2. Seleccion de variables y feature engineering.

Una vez redisefiada la base de datos, se seleccionaron las variables a tomar en cuenta para entrenar el
modelo.
1. week y prom_dolar price: se toman en consideracion debido a su alta relacion con la
ocupacion de los alojamientos, como se observo en el EDA.

2. prom_min_nights y prom_max_nights: no se observé una relacion clara entre estas variables y
la ocupacion de los alojamientos. Se decidio construir la variable tipo estadia que resume
ambas variables en las siguientes categorias:

corta si el huésped se puede quedar hasta 5 dias.

o media 1 si el huésped se puede quedar entre 5 dias y 3 semanas.
o media 2 si el huésped se puede quedar entre 3 semanas y 3 meses.
o larga si el huésped se puede quedar mas de 3 meses.
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3. accommodates: la cantidad de huéspedes que caben en un alojamiento es indicador de su
tamafio, por lo que esta relacionado a la fécil ocupacion o no del mismo.

4. review _scores_rating: altos ratings para los alojamientos pueden llevar a una mas facil
ocupacion de los mismos si los precios son acordes.

5. percent _booked: el porcentaje de ocupacion del alojamiento en el afio, es un indicador de
cuan bien posicionado esta el alojamiento en relacion a la competencia.

6. mes_ocupado_alto: dentro de las cuatro semanas que se encuentran dentro de un mes, en caso
que los alojamientos estén mas de 4 dias ocupados cada semana, los mismo entran en la
categoria “Alto”, caso contrario entrarian en la categoria “Bajo”. Una vez contando con esta
nueva caracteristica, si es que la suma de los alojamientos que se encuentran bajo la categoria
“Alto” es mayor a los que se encuentran en la categoria “Bajo”, el mes del cual se estaria
tratando contaria como un mes ocupado alto.

7. temporada: esta variable representa aquellos periodos de tiempo, tanto festivos como de
vacaciones, que hay en el afo. Se considera que una semana es de temporada “alta” cuando la
mayoria de sus dias caen dentro de alguno de estos rangos de fechas:

Semana Santa

o Primera quincena de enero
o Primera quincena de diciembre
o Primera quincena de julio

8. neighbourhood cleansed: los barrios del cluster 2, al que pertenecen los departamentos de
Marcelo.

Uno de los problemas que pueden llegar a aparecer a la hora de realizar estos modelos es la
multicolinealidad. Esto sucede cuando hay una alta correlacion entre dos o mas variables predictoras.
Esto no solo lleva a que la precision y confiabilidad de los resultados encontrados del modelo
disminuya sino que también dificulta la interpretacion de los efectos que tiene cada variable en la
variable de respuesta.

Se entiende que hay multicolinealidad cuando el valor del factor de inflacion de la varianza (VIF) es
mayor a 5 o 10. Es por esto que, durante en andlisis de cada modelo, se utilizé la funciéon VIF() para
ver si existe o no esta alta correlacion.

Haciendo esto se noto como la variable “room_type” daba un valor extremadamente alto. Ante esto se
decidio quitarla de los modelos.

Cabe aclarar que casi el 90% de los alojamientos tienen como caracteristica: entire home/apt dentro de
la variable “room_type”, por lo que no parecio pertinente su inclusion en los modelos.

3. Desarrollo del modelo

Se entrenaron 3 modelos con las variables seleccionadas:
a. XGBoost
b. Random Forest
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c. Red Neuronal

Los modelos presentados fueron perfeccionados a través del tuneo de sus hiperparametros. Para cada
tipo de modelo se selecciond la mejor combinacion de los mismos, definida a través de su R* y RMSE
al evaluar sobre el conjunto de testeo. En primer lugar, el R* se utilizara para evaluar la proporcion de
la varianza de dias ocupado que es explicada por las variables independientes. Por otro lado, el
RMSE se utilizara para evaluar el rendimiento de los modelos, siendo que es una medida que
magnifica el error promedio de la prediccion para cada modelo en las unidades de la variable a
predecir, en este caso dias.

El R? es calculado con esta funcion:

Z?:l(gi - yi)2
Yoy — 9:)?

n 1

E1 RMSE es calculado con esta funcion:

- 0.2
- \/ St~ 90)
n

y; = valor real de dias_ocupado para la observacion i.

1j; = valor predicho de dias_ocupado para la observacion i.

Y; = media de dias_ocupado.

A continuacion se describe el proceso de tuneo de los hiperparametros para cada uno de los modelos.
XGBoost:

El modelo de XGBoost se construy¢ utilizando la libreria de Python xgboost:

from xgboost import XGBRegressor

model = XGBRegressor(n_estimators=n_estimators_trial,max_depth=max_depth_trial)

El tuneo de los hiperparametros se realizé utilizando la funcion FunctionBestParamsXGB, que
construye todos los modelos que surgen de la combinacion de los hiperparametros definidos. Los
hiperparametros evaluados para el XGBoost fueron:

® n_estimators: la cantidad de arboles en el bosque.

Valores: [50, 366, 683, 1000]

e max_depth: la profundidad maxima de los arboles del bosque.
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Valores: [10, 15, 20]

Para el modelo de XGBoost una buena manera de iniciar el tuneo de hiperparametros es evaluar
distintas estructuras del bosque a través de variar n_estimators y max_depth. Si bien hay mas
hiperparametros que se pueden modificar para un mayor perfeccionamiento del modelo
(learning rate, alpha, lambda, gamma, etc) solo se consideraron estos 2 ya que el entrenamiento de
modelos con mas hiperparametros es muy costosa en tiempo y memoria de computo.

Dados los hiperpardmetros y sus valores se obtiene un total de 12 modelos diferentes a entrenar. A
continuacion se muestran la funcién FunctionBestParamsXGB y los resultados obtenidos tras evaluar

los 12 modelos.

FunctionFindBestParamsXGB(X_train, y_train, X_test, y_test):

n_estimators = [int(x) for x in np.linspace(start = 50, stop = 1000, num = 4)]
max_depth = [10,15,20]

SearchResultsData=pd.DataFrame(columns=['TrialNumber', 'Parameters','MSE','R2'])

TrialNumber=0
for n_estimators_trial in n_estimators:
for max_depth_trial in max_depth:
TrialNumber+=1

model = XGBRegressor(n_estimators=n_estimators_trial,max_depth=max_depth_trial)

model.fit(X_train, y_train)

y_pred = model.predict(X_test)

MSE = mean_squared_error(y_test, y_pred)
R_squared = r2_score(y_test, y_pred)

print(TrialNumber, 'Parameters:','n_estimators:', n_estimators_trial,'-', 'max_depth:',max_depth_trial)

SearchResultsData=SearchResultsData.append(pd.DataFrame(data=[[TrialNumber, str(n_estimators_trial)+'-"+
str(max_depth_trial), MSE, R_squared]l],
columns=['TrialNumber', *Parameters','MSE','R2'] ))

return(SearchResultsData)

Fig 34. Funcion FunctionBestParamsXGB.
Al correr el siguiente codigo se obtienen los estadisticos de los modelos construidos observados en la

Tabla 15, en donde el primer valor de la columna Parameters corresponde a n_estimators y el segundo
a max_depth:

modelosXGB=FunctionFindBestParamsXGB(X_train_nb, y train_nb, X_test_nb, y_test_nb)

modelosXGB['RMSE'] = np.sqrt(modelosXGB['MSE'])
modelosXGB['TrialNumber', 'Parameters', 'MSE','RMSE','R2']
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TrialNumber Parameters MSE RMSE R2
1 50-10 4.750738 2179619 0.534042
2 50-15 3.603566 1.898306 0.646558
& 50-20 3.146459 1773826 0.691392
4 366-10 3.363894 1.834092 0.670066
5 366-15 2.746890 1.657374 0.730582
6 366-20 2.969717 1723287 0.708727
7 683-10 3.027491 1.739969 0.703060
8 683-15 2723251 1.650228 0.732901
9 683-20 2.969586 1.723249 0.708740

1000-10 2.875820 1.695824 0.717936
1000-15 2.721393 1.649665 0.733083
1000-20 2.969586 1.723249 0.708740

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

Tabla 15. Estadisticos de cada modelo de XGBoost al evaluar sobre el conjunto de testeo.

La Figura 33 muestra como en la mayoria de los modelos una profundidad de 15 es la mejor dado el
mismo nimero de arboles en el bosque. Es destacable como mejora el R? con una profundidad de 15
si se compara con los otros valores.

Por otro lado, el mayor perfeccionamiento del modelo se da cuando se pasa de un XGBoost de 50
arboles a uno de 366. Entre estos modelos se da el mayor mejoramiento tanto del R* como el RMSE:
e EIR?pasade 69,1% a 73,1%.
e FEIRMSE pasade 1,77 dias a 1,66 dias.

Una vez dado esté salto la mejora del modelo no se vuelve tan significativa a medida que se aumenta
la cantidad de arboles en el bosque.

Debido a esto, se considera que el mejor modelo es el del TrialNumber = 5:
® n_estimators = 366
o max depth=15
o R'=731%
o RMSE = 1,66 dias
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Fig 33. Estadisticos del XGBoost en funcion de n_estimators y max_depth.

Una vez seleccionado el mejor modelo de XGBoost se grafico la importancia de las variables:

mes_ocupado_alto_True
percent_booked
neighbourhood_cleansed_Paternal
tipo_estadia_estadia media 2
neighbourhood_cleansed_Boca
tipo_estadia_estadia corta
neighbourhood_cleansed_San Cristobal
neighbourhood_cleansed_Villa Ortuzar
neighbourhood_cleansed_Villa Urquiza
neighbourhood_cleansed_Coghlan
neighbourhood_cleansed_Caballito
neighbourhood_cleansed_Constitucion
tipo_estadia_estadia media 1
neighbourhood_cleansed_Saavedra
neighbourhood_cleansed_Chacarita
neighbourhood_cleansed_Nufiez
neighbourhood_cleansed_Colegiales
neighbourhood_cleansed_San Telmo
neighbourhood_cleansed_Almagro
neighbourhood_cleansed_Villa Crespo
temporada_alta
neighbourhood_cleansed_Balvanera
neighbourhood_cleansed_Retiro
neighbourhood_cleansed_San Nicolas
neighbourhood_cleansed_Belgrano
review_scores_rating
neighbourhood_cleansed_Recoleta
neighbourhood_cleansed_Palermo
accommodates
prom_dolar_price
week

0.00

FEATURE NAMES

XGBoostFEATURE IMPORTANCE
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Fig 33. Feature importance de XGBoost.

40




Random Forest:

El modelo de Random Forest se construyo utilizando la libreria de Python Scikit-Learn:

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

model = RandomForestRegressor(n_estimators=n_estimators_trial,max_features=max_features_trial)

El tuneo de los hiperparametros se realizo6 utilizando la funcidon FunctionBestParamsRF, que
construye todos los modelos que surgen de la combinacion de los hiperparametros definidos. Los
hiperparametros evaluados para el Random Forest fueron:

® n_estimators: la cantidad de arboles en el bosque.
Valores: [50, 200, 350, 500, 650, 800]

® max features: la cantidad de variables a evaluar cuando se busca el mejor “split”. Si
max_features = ‘auto’, se utiliza como maximo todas las variables para la construccion de
cada arbol mientras que si max_features = ‘sqrt’ se utiliza como méaximo V(cantidad de
variables) variables para la construccion de cada arbol

Valores: ['auto', 'sqrt']

Tal como describe la documentacion de esta libreria, para el modelo de Random Forest los
hiperparametros mas importantes son n_estimators y n_features. Si bien hay mas hiperparametros que
se pueden modificar (max_depth, min_samples split, min_samples leaf, bootstrap, etc) soélo se
consideraron estos 2 ya que, al igual que el modelo de XGBoost, el entrenamiento de modelos con
mas hiperparametros es mas costosa en tiempo y memoria de computo.

Dados los hiperpardmetros y sus valores se obtiene un total de 12 modelos diferentes a entrenar. A

continuacion se muestran la funcion FunctionBestParamsRF y los resultados obtenidos tras evaluar
los 12 modelos de Random Forest.
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FunctionFindBestParamsRF(X_train, y_train, X test, y_test):

n_estimators [int(x) for x in np.linspace(start = 50, stop = 800, num = 6)
max_features [*auto', 'sqrt']

SearchResultsData=pd.DataFrame(columns=['TrialNumber', 'Parameters','MSE','R2'])

TrialNumber=0
for n_estimators_trial in n_estimators:
for max_features_trial in max_features:
TrialNumber+=1

model = RandomForestRegressor(n_estimators=n_estimators_trial,max_features=max_features_trial)

model.fit(X_train, y_train)

y_pred = model.predict(X_test)

MSE = mean_squared_error(y_test, y_pred)
R_squared = r2_score(y_test, y_pred)

print(TrialNumber, 'Parameters:','n_estimators:', n_estimators_trial,'-', 'max_features:',max_features_trial)

SearchResultsData=SearchResultsData.append(pd.DataFrame(data=[[TrialNumber, str(n_estimators_trial)+'-'+
str(max_features_trial), MSE, R_squared]],
columns=['TrialNumber', 'Parameters®','MSE','R2'] ))

return(SearchResultsData)

Fig 34. Funcion FunctionBestParamsRF.

Al correr el siguiente codigo se obtienen los estadisticos de los modelos construidos observados en la
Tabla 13, en donde el primer valor de la columna Parameters corresponde a n_estimators y el segundo
a max_features:

modelosRF=FunctionFindBestParamsRF(X_train_nb, y_train_nb, X_test_nb, y_test_nb)

modelosRF['RMSE'] = np.sqrt(modelosRF['MSE'])
modelosRF['TriaWNumber', 'Parameters', 'MSE','RMSE','R2']

TrialNumber Parameters R2 MSE RMSE
1 50-auto 0.678567 3.279526 1.810946
2 50-sqrt 0.670230 3.364589 1.834282
3 200-auto 0.683376 3.230464 1.797349
4 200-sqrt 0.678651 3.278675 1.810711
5 350-auto  0.684503 3.218964 1.794147
6 350-sqrt 0.680268 3.262172 1.806148
7 500-auto 0.684588 3.218092 1.793904
8 500-sqrt 0.679998 3.264923 1.806910
] 650-auto  0.684880 3.215118 1.793075

650-sqrt 0.680508 3.259729 1.805472
800-auto 0.684978 3.214122 1.792797
800-sqrt 0.680556 3.259235 1.805335

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

Tabla 13. Estadisticos de cada modelo de Random Forest al evaluar sobre el conjunto de testeo.

42



Los graficos de la Figuras 34 muestran que ante la misma cantidad de arboles en el bosque resulta
mejor modelo aquel que toma como maximo todas las variables para la construccion de los arboles
(max_features = ‘auto’) que aquel que toma como maximo \(cantidad de variables). Esto se cumple
tanto para la métrica R? como para el RMSE.

Observando los modelos que utilizan max_features = ‘auto’ se concluye que hay una diferencia
significativa en el R? y el RMSE cuando los bosques pasan de tener 50 arboles a 200 arboles. A partir
de ese punto la mejora de los estadisticos es muy sutil. Si se aumenta la cantidad de arboles de 200 a
800 el R?s6lo mejora en 0,0015 puntos porcentuales y el RMSE en 0,004 dias.

Debido a esto, se considera que el mejor modelo es el del TrialNumber = 3:
n_estimators = 200

® max_features = ‘auto’
e R'=68%
® RMSE = 1,8 dias de ocupacion
N Estimators N Estimators Max Features
68,5% i 1,83 M auto
68,4% 68,3% 68,5% e sqrt

1,83

68,2%

68.,0% 68,1% 68,1%
68,0%
67,9% 68,0% b
~ 67,8% 67,9% 3
23 £
[~
67,6%
67,4%
67,2%
67,0% 67,0%
50 200 350 500 650 800

Fig 34. Estadisticos del Random Forest en funcion de n_estimators y max_features.

Una vez seleccionado el mejor modelo de Random Forest se graficod la importancia de las variables:
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Fig 35. Feature importance de Random Forest.

Red Neuronal:

El modelo de Red Neuronal se construy¢ utilizando la libreria de Python Keras:

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

model = Sequentiall()

model.add(Dense(units=30, input_dim=X_train.shapell], kernel_initializer='normal', activation='relu'))
model.add(Dense(units=30, kernel_initializer='normal', activation='relu'))
model.add(Dense(1, kernel_initializer='normal'))

model.compile(loss="'mean_squared_error', optimizer="'adam')

Se definieron 3 capas de neuronas: la primera con una funcion de activacion relu, y las ultimas dos
con una funcién de activacion normal. Se definieron 30 neuronas ocultas. Este valor se eligio
tomando la “regla” presentada por Jeff Heaton, data scientist y autor de Introduction to Neural
Networks for Java, que menciona varios métodos para definir la cantidad de neuronas ocultas, entre
los que se encuentra el siguiente:

El numero de neuronas en cada capa oculta deberia estar entre el tamaiio la capa de input (en este
caso 34) y el tamario de la capa de output (en este caso 1).
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El tuneo de los hiperparametros se realizo utilizando la funcion FunctionBestParamsNN, que
construye todos los modelos que surgen de la combinacidon de los hiperparametros definidos. Los
hiperparametros evaluados para la Red Neuronal fueron:

® batch_size: la cantidad de observaciones utilizadas en cada iteracion para la actualizacion de
los pesos del entrenamiento de la red.

Valores: [20, 30]

® ¢pochs: la cantidad de veces que el conjunto de entrenamiento atraviesa el proceso de
entrenamiento. Es la cantidad de iteraciones completas realizadas en el entrenamiento de la
red.

Valores: [10, 20, 30, 40]

Dados los hiperpardmetros y sus valores se obtiene un total de 8 modelos diferentes a entrenar. A
continuacion se muestran la funcion FunctionBestParamsNN Yy los resultados obtenidos obtenidos tras
evaluar los 8 modelos de Red Neuronal.

FunctionFindBestParamsNN(X_train, y_train, X_test, y_test, units):

batch_size = [2@,30]
epoch = [10,20,30,40]
SearchResultsData=pd.DataFrame(columns=['TrialNumber', 'Parameters','MSE','R2'])

TrialNumber=0
for batch_size_trial in batch_size:
for epochs_trial in epoch:
print("Batch size: ",batch_size_trial," - Epoch: ",epochs_trial)
TrialNumber+=1

model = Sequential()

add(Dense (units=units, input_dim=X_train.shape[1], kernel_initializer='normal', activation='relu'))
add(Dense (units=units, kernel_initializer='normal', activation='relu'))
add(Dense (1, kernel_initializer='normal'))

compile(loss="mean_squared_error', optimizer='adam')
fit(X_train, y_train ,batch_size = batch_size_trial, epochs = epochs_trial, verbose=1)
y_pred = model.predict(X_test)

MSE = mean_squared_error(y_test, y_pred)
R_squared = r2_score(y_test, y_pred)

print(TrialNumber, ‘Parameters:','batch_size:', batch_size_trial,'-', 'epochs:',epochs_trial)

SearchResultsData=SearchResultsData.append(pd.DataFrame(data=[[TrialNumber, str(batch_size_trial)+
'—'+str(epochs_trial), MSE, R_squared]],
columns=['TrialNumber', 'Parameters','MSE','R2'] ))

return(SearchResultsData)

Fig 36. Funcion FunctionBestParamsNN.
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Al correr el siguiente codigo se obtienen los estadisticos de los modelos construidos observados en la
Tabla 14, en donde el primer valor de la columna Parameters corresponde a batch size y el segundo a

epochs.

modelosNN=FunctionFindBestParamsNN(X_train_nb_scale, y_train_nb, X_test_nb_scale, y_test_nb,30)

modelosNN['RMSE'] = np.sqrt(modelosNN['MSE'])

modelosNN[['TrialNumber', 'Parameters',

TrialNumber Parameters
20-10
30-10
20-20
30-20
20-30
30-30
20-40
30-40

0 N O b WN A

'MSE', 'RMSE', 'R2']]

MSE
6.007373
5.956292
5.918878
5.915855
5.9564514
5.809075
5.8315635
5.814099

RMSE
2.450994
2.440552
2.432874
2.432253

2.440187
2.410202
2.414857
2.411244

R2
0.411205
0.416212
0.419879
0.420175
0.416386
0.430641

0.428440
0.430149

Tabla 14. Estadisticos de cada modelo de Red Neuronal al evaluar sobre el conjunto de testeo.

Observando los graficos que se encuentran en la Figura 37, se considera que el mejor modelo es

el del TrialNumber = 6:

epochs =30
® batch_size =30
o R’=43,1%
® RMSE = 2,41 dias
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2,41
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2,44

10

Epochs
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2,41
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30 40

Fig 37. Estadisticos del Red Neuronal en funcion de epochs y batch_size.
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A continuacion se puede observar una tabla comparativa de cada uno de los modelos seleccionados,
con su respectivo R? y RMSE, evaluados sobre el conjunto de testeo:

Modelo R? RMSE
XGBoost 73% 1,66
Random forest 68% 1,81
Red neuronal 43% 2,41

Tabla 15. Comparacion de modelos seleccionados

Si bien el modelo de XGBoost tiene el R* mas alto y el RMSE mas bajo, se decidio seleccionar el
modelo de Random Forest para el desarrollo de la herramienta. Mientras que el modelo de XGBoost
variables como prom_dolar price, accommodates o week no tienen alto grado de importancia, en el
RandomForest estan entre las de mayor peso para la prediccion. Estas variables se consideran
fundamentales para entender el comportamiento de los alquileres de Airbnb, por lo que se decidid
priorizar la interpretabilidad del modelo a coste de peores métricas de prediccion, que igualmente
cumplen con las expectativas del trabajo.

Analisis de sensibilidad

Se llevo a cabo un andlisis de sensibilidad con el objetivo de examinar la distribucion del error, es
decir, como los errores se distribuyen alrededor de las predicciones del modelo. Ademas, se buscod
identificar posibles patrones o grupos de valores en los cuales el modelo presentd mayores errores.
Para esto ultimo se examinaron los errores en funcion de diferentes variables o caracteristicas
relevantes del conjunto de datos como los barrios y el precio.

En cuanto a la distribucion del error, en la figura a continuacion se puede apreciar como los errores se
distribuyen de manera simétrica alrededor del cero, donde la mayoria de los errores se concentran
cerca de cero y disminuyen a medida que se alejan.
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Fig 42. Distribucion del error.
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Esto indica que el valor predicho tiende a ser muy cercano o casi igual al valor real de la cantidad de
dias que estaria ocupada una propiedad en una semana dada. Los valores negativos y positivos por su
parte se distribuyen de manera similar, y ademas con una media, mediana y moda iguales a 0 como

muestra la tabla 17, se puede decir que se trata de una distribucion simétrica.

Media

Mediana

Moda

Varianza

Desvio estandar

0

0

0

3,2

1,8

Tabla 17. Métricas de la distribucion.

En cuanto al andlisis de los posibles grupos de error, en primer lugar se examino el error en funcidon de
los barrios en los que se encuentran los alojamientos del conjunto de testeo. Para esto se filtro el error
haciendo énfasis en los errores graves, considerados como aquellos cuya diferencia entre el valor
predicho y el valor real es mayor o igual a 2, o, menor o igual a -2, y se observo la cantidad de
propiedades con este tipo de error que hay por barrio. Esto se puede visualizar en la figura a

continuacion:
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Fig 43. Distribucion de los barrios para los errores graves.

.
@

Paternal

Se puede observar que la mayor cantidad de errores graves se encuentran en el barrio de Palermo, con
10.912 errores, seguido por Recoleta, San Nicolas y Belgrano. Sin embargo, esto puede deberse a que
en estos barrios se encuentran la mayor cantidad de propiedades, como se puede observar en la figura
a continuacion en la que se visualiza la cantidad total de propiedades por barrio del conjunto de testeo:
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Fig 44. Distribucién de los barrios - test set.

Se puede apreciar como la cantidad de errores graves encontrados por barrio esta relacionada con la
cantidad de propiedades que se encuentran en cada barrio, y que el orden de los mismos se mantiene
igual, con leves excepciones, en ambos casos. Dado esto, para realizar comparaciones apropiadas se
analizo la proporcion de propiedades con errores graves que hay en un barrio sobre el total de
propiedades de ese mismo barrio. Esta proporcion se puede ver en la tltima columna de la siguiente
tabla:

Neighbourhood Count_x Count_y porc

Palermo 46245 10912 0.235961
Recoleta 20308 4572  0.225133
San Nicolas 7488 1569 0.209535
Belgrano 6216 1456 0.234234
Retiro 6182 1332 0.215464
Almagro 4010 910 0.226933
Villa Crespo 3526 770 0.218378
San Telmo 3193 704 0.220482
Balvanera 3111 631 0.202829
Colegiales 2818 Es  2ENZE
Nufiez 2807 612 0.218026
Caballito 2194 am @22
Chacarita 1849 366 0.197945
Villa Urquiza 1416 329 0.232345
Constitucion 1272 273 0.214623
Saavedra 827 1528 0183797
San Cristobal 467 111 0.237687
Boca 338 81 0.239645
Coghlan 335 75 0.223881
Flores 324 2R 02222272

Villa Ortuzar 266 74  0.278195
Paternal 113 130059292

Tabla 18. Comparacion de barrios.
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En la gran mayoria de los barrios, se obtuvo que alrededor del 21% de las propiedades del mismo
presentan errores graves. Los Unicos dos barrios cuya proporcion se aleja mas de 2 o 3 puntos
porcentuales de este ultimo valor son Villa Ortuzar con un 27% y Paternal con un 15%, y para el resto
de los barrios se puede decir que el error se da de igual manera en cada uno de ellos.

Del mismo modo, se analiz6 la distribucion de los errores graves en funcion del precio por noche (en
délares). Esto se puede observar en la figura 45 a continuacion, donde se aprecia que los valores estan
sesgados hacia la izquierda, indicando que el error se da con mas frecuencia en propiedades cuyo
precio es mas bajo, especialmente para precios de alrededor de 25 dolares la noche. Sin embargo, si se
corrobora con la figura 46 en la que se aprecia la distribucion del precio de todas las propiedades del
conjunto de testeo, se puede apreciar que la distribucion es la misma. Esto quiere decir que la
frecuencia de errores graves en cada nivel de precios es proporcional a la cantidad de propiedades del
conjunto que ofrecen estos precios.
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Fig 45. Distribucion precio - errores graves.
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Fig 46. Distribucion precio - test set.
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Se puede decir entonces que, tanto para el precio como para las diferentes variables
analizadas, la frecuencia del error se da de manera correspondiente con la frecuencia de los
valores que toman cada una de estas variables en el conjunto de datos en cuestion. Si bien se
identificaron algunos barrios para los cuales el error se daba con mayor o menor frecuencia,
ninguno de estos eran casos muy significativos. Por lo tanto, se podria decir que no se
identifican grupos muy fuertes que vayan a inducir al error en mayor o menor medida. Por
otra parte, gracias al andlisis de sensibilidad se obtuvo informacion valiosa sobre la
distribucién de los errores generados por el modelo, reconociendo una distribucion simétrica
alrededor del cero.

4. Integracion a la herramienta

Habiendo establecido qué modelo se utilizard para la prediccion, el préximo paso fue crear una
funcion llamada predict que al ingresar valores para las variables con las que se corre el modelo,
devuelve la prediccion sobre la cantidad de dias que estard ocupada una propiedad con las
caracteristicas o valores ingresados en la semana ingresada. A continuacion se puede observar parte
de el codigo de la misma:

predict():

new_prop = {
= : int(request.form

new_data

new_data[ ! ta[ "w "].astyp

new_data[ "prom_c ric new_data[ 'pro olar p e'].astype(f

new_data[ "p ' new_data[’ nt_ 1. rpe(float)

new_data[ data[

new_data[ rat new_datal[ 'r z 0 r ']-astype(float)

prediction = model.predict(new_data)

return render_template( ' result.html’, prediction=prediction)

Fig 38. Funcion 1 herramienta
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Como se menciono anteriormente, la prediccion es calculada a partir del modelo de machine learning
Random Forest entrenado, que como se puede observar en la figura anterior se lo llama dentro de la
funcidon para que prediga con los nuevos datos ingresados.

Para crear un formulario en una pagina web en donde el usuario pueda ingresar los valores que se le
pasaran a la funcion y obtener la prediccion (herramienta que se le presentard a Marcelo) fue
necesario utilizar herramientas adicionales como HTML y un entorno de desarrollo web como “Flask”
en Python, que permite manejar las solicitudes y respuestas del usuario.

De esta manera, en primer lugar se instalé el paquete Flask en el entorno de Python. Una vez hecho
esto se cred un archivo llamado “app.py” donde se carg6 el modelo entrenado y se corrid la funcion en
la que se creo6 el nuevo data frame llamado “new data” que va a almacenar los valores ingresados por
el usuario (precio por noche, semana del afio, barrio, cantidad de personas que el alojamiento
acomoda, etc), para luego pasarlos al modelo para la prediccion.

En paralelo se crearon dos archivos HTML dentro de una carpeta llamada “Templates” ubicada en el
mismo directorio. Uno de estos archivos se llama “index.html”, que contiene el formulario
“Formulario de Prediccion” donde el usuario va a ingresar los valores para realizar el pronostico de

dias ocupados en una semana determinada.

El otro archivo se llama “result.html” que es el responsable de mostrar el resultado de la prediccion. A
continuacién se pueden observar ambos archivos de texto:

result.html > ...
html

Resultado

Resultado de la Prediccidn

La prediccion es: {{ prediction }}

Fig 39. Archivo ‘result.html”
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index.htr
html

Formulario de Prediccidn

Formulario de Prediccién
action= method=

" required

required

" required

[...] # Resto de las variables

mit” value="P

Fig 39. Archivo ‘index.html”

Presentacion herramienta

Una vez que se ejecuta el archivo “app.py” en Python y Marcelo accede al link privado
http://localhost:5000, en el mismo se plasmara el formulario para ingresar los datos con los que se

realizara la prediccion; resultado que se podra visualizar una vez que Marcelo apriete el boton de
Predict.

A continuacion se puede observar un pantallazo de lo que seria la herramienta que se le entregara a
Marcelo. En este caso hay 9 parametros que el usuario tendra que ingresar a su gusto para poder
recibir la prediccion de cuantos dias de la semana elegida su alojamiento va a estar ocupado. Una vez
seleccionadas estas caracteristicas, el usuario presiona el botoén “predict” y obtiene el resultado de la
prediccion.
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http://localhost:5000

Indique la semana y las caracteristicas

R
Precio Promedio Dolar: \:I
Poreentaje Reservado: :
Capacidad de Alojamiento: I:I
Review scores rating: I:I
Temporada Alta:

Tipo de Estadia Corta:

Tipo de Estadia Media 1:

Tipo de Estadia Media 2:

Mes Alto:

Almagro:

Balvanera:

Belgrano: Recoleta
Boca: Retiro
Caballito: Saavedra:
Chacarita: San Cristobal:
Coghlan: San Nicolas:
Colegiales: San Telmo:
Constitucion: Villa Crespo.
Nuiiez: Villa Ortuzar
Palermo: Villa Urquiza:
Paternal: [Predict |

Fig 41. Captura de pantalla de la aplicacion.

Para tener un mejor entendimiento de la aplicacién, a continuacidn se adjunta un link para observar
una demostracion del funcionamiento de la herramienta:
- htps://www.loom.com/share/362¢59a6a6b1457d960fc13f346bcdl9

A modo de ejemplo, en el video se puede observar como para un departamento para 2 personas en
Belgrano, de estadia media, con un porcentaje de ocupacion promedio de 42% en el ltimo afio y un
rating igual a 4, en temporada alta, va a ser de 4 dias en la semana 5 por un precio igual a 21 dolares la
noche. Cuando este precio se aumenta a 45 dolares, los dias de ocupacion bajan a 2.

Business Case

La herramienta construida propone que el usuario pueda poner otros precios por noche para evaluar
sus alojamientos en AirBnb y asi mejorar su ganancia. Mientras los precios sean mas bajos,
probablemente lo lleven a tener el alojamiento mas dias ocupados por semana, y los precios mas altos
probablemente lo lleven a estar mas desocupado en condiciones habituales. Cualquiera de esas
alternativas puede significar una mayor ganancia.

Se evalu6 el potencial de la herramienta para mejorar la ganancia de Marcelo en Airbnb. Si Marcelo
hubiese tenido a disposicion la herramienta predictiva, ;cual seria la diferencia en su ganancia? Para
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estimar esta diferencia en la ganancia, se tomo 1 afio de las reservas de los departamentos de Marcelo
y se realiz6 una prediccion de la cantidad de dias de ocupacion para 5 precios:

El precio sugerido por Airbnb (el precio al que se alquild el departamento).

10% mas que el precio sugerido por Airbnb.

10% menos que el precio sugerido por Airbnb.

20% mas que el precio sugerido por Airbnb.

20% menos que el precio sugerido por Airbnb.

A partir de lo anterior se calculd la ganancia esperada a cada valor de precio ([precio]*[prediccion de
dias de ocupacion para ese precio]) y se almaceno la mayor ganancia de cada semana, para poder
compararla con la ganancia real de dicha semana. A continuacion se presenta una tabla que detalla la
diferencia entre la ganancia predicha y la ganancia real para cada alojamiento, para la cantidad de
semanas consideradas de cada uno:

Alojamiento 1 | Alojamiento2 | Alojamiento3 | Alojamiento 4

Cantidad de semanas 52 52 52 25

Diferencia de ganancia
total $396 $1017 $1568 $99
(dolares)

Promedio de diferencia
de ganancia por semana $8 $20 $30 $4
(dolares)

Tabla 16. Métricas de la distribucion.

Los resultados fueron que la diferencia de ganancia estimada para los 4 departamentos de Marcelo
para un ano hubiese sido de aproximadamente 3.080 délares, con un con una diferencia de ganancia
promedio de 17 ddlares por semana por alojamiento. Para mas detalle sobre el proceso referirse al
Anexo.

Conclusion

El modelo predictivo construido para estimar la ocupacion de un departamento de Airbnb ha
demostrado ser efectivo, con un bajo RMSE de 1,8. Utilizando caracteristicas relevantes del
departamento y el precio por noche, el modelo pudo predecir con precision la cantidad de
dias de ocupacion. Ademas, se estima que el anfitrién habria obtenido una ganancia adicional
de 3080 dolares si hubiera utilizado este modelo el afio pasado.

A pesar de estos resultados prometedores, es importante destacar que el modelo aun tiene
margen de mejora. Existe evidencia de sobreajuste, ya que el R2 de entrenamiento es
significativamente mads alto que el de testeo. Esto indica que el modelo se ajusta demasiado a
los datos de entrenamiento y puede tener dificultades para generalizar a nuevos datos.

Se concluye que la implementacién de un modelo predictivo en el contexto de alquileres de
Airbnb ha demostrado su utilidad al proporcionar la posibilidad de variar el precio asi como
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otras caracteristicas de una propiedad permitiendo observar el comportamiento consecuente
de la ocupacion de la misma y maximizar las ganancias. Sin embargo, se deben abordar las
diferentes limitantes del modelo para mejorar aun mas la capacidad de prediccion y de
generalizacion del mismo.

Mediante las predicciones que la aplicacion arrojo sobre cuantos dias va a estar ocupado un
alojamiento en la semana, notamos como una de las hipdtesis que fue planteada al comienzo
de la investigacidon no necesariamente se cumplia.

La hipotesis en cuestion era: Mas alto el precio por noche, menos reservas realizadas en el
alojamiento por ano.

En este caso advertimos como este comportamiento no siempre es cierto y sucede, ya que

esta afirmacién no tiene en cuenta factores externos, como: eventos, feriados, temporada
vacacional, etc.

Proximos pasos

Contando con la implementacion de la aplicacion y ya habiendo entregado el producto a
Marcelo, hay ciertas funcionalidades y herramientas que seran incorporadas en el futuro en el
mismo.

En este caso, en un principio, y a lo largo del tiempo, se ajustard el modelo a medida que se
cuenten con los nuevos datos que son cargados en la pagina de Inside Airbnb. El propésito de
esto es que las predicciones que la aplicacion realiza esten cada vez mas atinadas y cerca de
la realidad, lo que generard mas confianza en Marcelo a la hora de usar la aplicacion ya que
al fin y al cabo podré elegir el precio por noche que mas le convenga.

Por otro lado, una de las incorporaciones que se le hard a esta herramienta, va a ser un
grafico. Este grafico contard con un precio minimo y un precio maximo que Marcelo esta
dispuesto a ofrecer en una semana determinada.

Mediante las predicciones de ocupacion que la aplicacion generard con estos precios, el
grafico plasmard una curva que muestra como es que sera la ocupacion en esa semana
determinada a cada precio.

Con esta ayuda visual Marcelo podra entender de mejor manera cuales son las opciones que
tiene y elegird qué camino desea tomar.

Junto a este grafico se le brindara a Marcelo aquel precio por noche que le convendria ofrecer
en una semana para generar mayor rentabilidad.

Esta rentabilidad podra ser calculada mediante la multiplicacion del precio por noche por la
cantidad de dias que se predice que ese alojamiento va a estar ocupado en X semana.
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Habiendo calculado la rentabilidad para todos los precios posibles entre el minimo y méximo
que Marcelo escogio, se plasmaré aquel con mayor rentabilidad.

La aplicacion fue creada principalmente para asistir a Marcelo con la incertidumbre con la
que ¢l cuenta sobre que precio poner por noche. Esto no quita que esta herramienta pueda ser
utilizada por cualquier otro usuario de Airbnb.

Es por esto que, una vez que las funcionalidades previamente mencionadas estén activas en la
aplicacion, y se haya realizado el ajuste necesario en el modelo para que exista una diferencia
casi inexistente entre los valores predichos de ocupacion y los que realmente sucedieron,
buscaremos expandir la aplicacion y su uso en el resto del mundo.
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Anexo [

Anexo 2 - Proporcion de valores extremos por barrio y tipo de cuarto:

neighbourhood_cleansed mean
Palermo 15518.265
Recoleta 16620800
San Nicolas 10814.783
Belgrano 12257.935
Retira 16098.199
Manserrat 15884.456
Almagro 12827.321
Balvanera 9583.587
Villa Crespo 10877.000
5an Telmo 20736.598
neighbourhood_cleansed n
Palermo
Recoleta
5an Nicolas
Belgrano
Retiro
Monserrat
Almagro
Balvanera
Villa Crespo
San Telmo
Colegiales
Mufiez
Caballito
Chacarita
Constitucion
= room_type mean median
1 Shared room 1.000000
2 | Hotel room 1.082353
3 Entire home/apt  1.263581
4 | Private room 1.348166

median

103540

9361.0

7987.0

8318.0

8950.0

74550

7101.0

E575.0

Te62.0

8090.5

max min
2070731 600
3000000 400
325108 1600
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2300811 1100
2030043 175
1046350 830
421770 693
639999 1600
2332232 1950

Cantidad ~ porc
T753 | 45401780
3403 42315604
1337 | 23186238
1161 31007752
1123 65594924
902 232815%¢
789 3683678
756 13227513
740 24324324
634 25238593
535 4.2990654
481 1.2219959
436 1.8348624
362 35911602
298 26845638
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Anexo 1 - Tablas de precio por Barrio y Tipo de cuarto

room_type mean
1 Private room 11079.35
2 | Entire home/apt = 15680.01
3 | Shared room 25269.45
4 | Hotel room 52378.61
Cantidad porc

median max min
4763 T24TE3 400
9318 20500432 280
3967 2070344 175

8108 | 2332232 20m

20282 3.796470

98 | 13.265306

2139 4.394577

138 3.164357

bedrooms por room type

15 20 25 30
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Q
3

Entire homefapt

Anexo 3 - Bedrooms por room type
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Room

T
Shared room
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room_type
Hotel raom
Entire home/apt
Shared room

Private room

bathrooms por room type
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Anexo 4 - Bathrooms por room type
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Anexo 5 - Accommodates por room type.
“ mean mediana sd min 25% 50% 75% max
availability_30 12.232 12 10333 0 ] 12 32 30
availability_60 32436 37 20875 ] 13 37 51 &0
availability_90 53.275 65 30233 ] 33 [ &1 )
availability_365  219.057 245 125635 0 39 245 343 385
number_of_reviews 22445 g 35.071 o 1 ] 26 837
number_of_reviews_ltm G450 4 13.509 o H 4 13 232
number_of_reviews_130d 1.018 0 1.685 0 0 0 2 44

Anexo 6 - Estadisticos de otras variables cuantitativas
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matriz_cor[,
" price”)]

accommodates 0.433824710

bedrooms 0.303045412

number_of_reviews_130d -0.073459893
price 1000000000 review_scores_rating 0.041645628
minimum_nights -0.030004282 review_scores_accuracy 0.029625342
maximum_nights 0,056906290 review_scores_cleanliness 0.0644580710
availability_30 0135602045 review_scores_checkin 0.007518541
availability_60 0.141510976 review_scores_communication 0.018473234
N review_scores_location 0,113013956
availability_90 0142326141
review_scores_value -0.015325181
availability_365 0106374821
calculated_host_listings_count 0.124910210
number_of_reviews -0.059582948 T 0271562188
number_of_reviews_ltm -0,03332229¢6 total_amenities 0.138077463

Anexo 7 - Tabla de correlaciones para todas las variables con precio

2
o
-

acoarnrnodiaes
arvanla ity _E0
arvalality_90
arealanlity_365
rERN_Sores o

rarng

oedrooms
arice

a
2

0.8

0.6

0.4

0.2

availatility_365

renvieny_soores locafion

caloulnd ot lisings_count

Anexo 8 - Matriz de correlacion para variables reducidas
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Puerto Madero
Almagro
Balvanera
Belgrano
Boca
Caballito
Chacarita
Coghlan
Colegiales
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Flores
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Anexo 9 - Método del codo
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Mataderos
Monsemrat
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Musva Pompeya
Parque Chacabuco
Parque Chas
Parque Patricios
Villa Del Parque
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Welez Sarsfield
Liniers
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Willa Luro
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Anexo 10 - Barrios por cluster
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y_pred_deptol_orig = modelo.predict(X_dptol_orig)
y_pred_deptol_mas_10 = modelo.predict(X_dptol_mas_10)
y_pred_deptol_mas_20 = modelo.predict(X_dptol_mas_20)
y_pred_deptol_menos_10 = modelo.predict(X_dptol_menos_10)
y_pred_deptol_menos_20 modelo.predict(X_dptol_menos_20)

predicciones_dptol = pd.DataFrame({'dias_ocupado_orig_pred': y_pred_deptol_orig,
'dias_ocupado_mas_10': y_pred_deptol_mas_10,
'dias_ocupado_mas_20': y_pred_deptol_mas_20,
‘dias_ocupado_menos_10': y_pred_deptol_menos_10,
‘dias_ocupado_menos_20': y_pred_deptol_menos_20})

predicciones_dptol.head()

0.0s

dias_ocupado_orig_pred dias_ocupado_mas_10 dias_ocupado_mas_20 dias_ocupado_menos_10 dias_ocupado_menos_20
6.015 4.650 4.535 6.270 6.385
5.085 4.810 4.790 5130 5.630
3.960 4.270 3.875 3.640 3.955
5.465 4.275 4.250 4.485 4.570
4135 4.460 4.250 4.620 4.640

dptol_final = pd.merge(dptol.reset_index(), predicciones_dptol, left_index= , right_index=

dptol_finall'ganancia_orig_pred'] = dptol_finall'prom_dolar_price'lxdptol_finall'dias_ocupado_orig_pred']
dptol_finall'ganancia_mas_10%'] = dptol_finall['price_mas_10%']*dptol_finall'dias_ocupado_mas_10"]
dptol_finall'ganancia_mas_10%'] = dptol_final['price_mas_10%']xdptol_finall'dias_ocupado_mas_10"']
dptol_finall'ganancia_mas_20%'] = dptol_finall'price_mas_20%']*dptol_finall'dias_ocupado_mas_20"]
dptol_finall'ganancia_menos_10%'] = dptol_finall'price_menos_10%"']*dptol_final['dias_ocupado_menos_10"]
dptol_finall'ganancia_menos_20%'] = dptol_finall'price_menos_20%']*dptol_final['dias_ocupado_menos_20"']

dptol_finall'ganancia_predict']=dptol_finall['ganancia_orig_pred', 'ganancia_mas_10%"',
'ganancia_mas_20%', 'ganancia_menos_10%",
'ganancia_menos_20%']].max(axis=1)

ganancia_originall = dptol_final.ganancia_original.sum()

ganancia_predl = dptol_final.ganancia_predict.sum()

diferencial = ganancia_predl-ganancia_originall
diferencial

v/ 0.0s

395.65870923269085

dptol_finall'diferencia'l = dptol_finall'ganancia_predict']-dptol_finall'ganancia_original'l
dptol_final.diferencia.mean()

v/ 0.0s

7.608821331397893

Anexo 11 - Proceso de encontrar la diferencia de ganancia esperada para el Departamento 1.



dptos = pd.concat([dptol_final, dpto2_final, dpto3_final, dpto4_finall)
v/ 0.0s

ganancia_original = dptos.ganancia_original.sum()

ganancia_pred = dptos.ganancia_predict.sum()

diferencia = ganancia_pred-ganancia_original
diferencia

v/ 0.0s

3079.8314947372055

Anexo 12 - Diferencia de ganancia total esperada.

dptos['diferencia'] = dptos['ganancia_predict']-dptos['ganancia_original']
dptos.diferencia.mean()

v/ 0.0s

17.015643617332653

Anexo 13 - Diferencia de ganancia total promedio por semana esperada.
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Anexo Il

El/los autor/es firmante/s autoriza/n al Instituto Tecnolégico de Buenos Aires (ITBA) a poner a

disposicion del publico la obra detallada en el presente documento, a solo fin de divulgacion de la
produccion cientifico-académica de la Universidad. El trabajo sera de consulta libre y gratuita en el
Repositorio Institucional ITBA, a través de Internet, y en todos aquellos repositorios digitales en los

que participe la Universidad. Esta autorizacion representa la cesion al ITBA, de forma gratuita y no
exclusiva, por el maximo plazo legal y con ambito universal, de los derechos de reproduccion,
distribucién y comunicacion publica por cualquier medio o soporte de la obra. Asimismo, se autoriza

la transformacién de la obra, sin producir cambios en el contenido, siempre que sea necesaria para
permitir su preservacion y uso en formato electronico, incluyendo la realizacion de copias digitales y

migraciones de formato necesarios para la seguridad, resguardo y preservacion a largo plazo de la

misma.

1. Datos del/os Autor/es
Apellido y Nombre: Fiorellino Delfina
DNI: 42587269
Legajo: 60465
E-mail: dfiorellino@itba.edu.ar

Apellido y Nombre: Pruden Valentina
DNI: 42911852

Legajo: 60769

E-mail: ypruden@itba.edu.ar

Apellido y Nombre: Vidal Maria del Rosario
DNI: 42816056

Legajo: 60369

E-mail: marvidal@itba.edu.ar

2. Datos de la obra
Titulo completo del trabajo: Vadero

Palabras clave: AirBnb, ocupacion, precio

Carrera: Analitica Empresarial y Social

3. Tipo de obra:
— Proyecto Final de Grado [x]

4. Autorizo la publicacion del:
Texto completo [x]
Dentro de los 6 meses posteriores a su aprobacion/presentacion [X]

El periodo de confidencialidad o el secreto del tramite finaliza el: .....................
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El/los autor/es declara/n que la autorizacion realizada no infringe derechos de terceros y libera/n al
ITBA de todo tipo de responsabilidad (sea civil, administrativa o penal) que pudiera surgir frente a
cualquier reclamo o demanda referida a la obra por parte de terceros, asumiendo dicha
responsabilidad de forma exclusiva. Acepta/n y toma/n conocimiento de que en caso que la obra sea
inédita perdera la condicion de tal con su publicacion en la web.

Lugar y fecha: Buenos Aires, Argentina; 28 de agosto del 2023

Firma y aclaracion del/os autor/es

Vidal, Maria del Rosario Pruden, Valentina Fiorellino, Delfina

A ser completado por el Departamento de Grado /Posgrado/Doctorado:
Nro. de Acta: ... Calificacion: 6,50
Jurado (Apellido, Nombre):

Rodriguez Varela, Juan Pablo
Brottier, Ignacio

& F

Firma y sello
Fecha de defensa/aprobacion: 10/07/2023 (Director de Departamento)
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Anexo ll]

Presentacion final:
https://docs.google.com/presentation/d/1s-dGmCTEr-yIK-01Z3sHhh7B8SdG 2jiho-NbcxbOwM/edit?

usp=sharing

VADERO

consultora de confianza

El equipo
Delfina Fiorellino

Valentina Pruden

Rosario vidal
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CALENDARIO

(0] rroblematica

02 solucion

03 rasosa futuro

"
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Anfitriones reportan una disminucion
de reservaciones en Airbnb, pero ;qué

dicen los huéspedes?

“La quiebra de Airbnb esti llegando”

Airbnb: como ahorré $205 USD - trucos casi inmorales

¢Cuanto cobra Airbnb a los
anfitriones?

e Cantidad de departamentos: 4 ! l

e Localidad de los departamentos: Belgrano V'
e Inicio actividad: 2017 “
e Precio elegido: el que estipula AirBnb

Marcelo
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Nuestra propuesta

PROBLEMA SOLUCION RESULTADO
Predecir
Marcelo fija precios cantidad de dias

seleccion del mejor
precio por noche

por noche en base a gue un alojamiento vaa

los sugeridos estar ocupado en una
semana del ano

Listings

DATOS

Calendar (periodo de 1afo)

ETL EDA Al APP
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DATOS |

ETL EDA

Al

Clustering

Metodologia utilizada para agrupar y
acotar los barrios de interés.

Listings

Calendar (periodo de 1afo)

Random Forest

Predecir dias de ocupacion de
alojamientos en distintas semanas
del ano.
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Clustering

- 93% de los datos
- $ promedio x persona: 10,5
- % ocupacion anual: 45%

Random Forest

j—

Porcentaje de ocupacién en el Gltimo afio
Precio promedio por noche

Semana

Puntaje de resenas

Mes de alta ocupacion

Huéspedes

Temporada alta

Barrio

© 0NN ®wN

Tipo de estadia
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como se evaluo el modelo *

Una medida estadistica que indica
. qué tan bien se ajusta un modelo a los |
- datos observados. =

R2

pido y fa

cil al alca
de tu mano!
¢COMO?

la raiz del error cuadratico medio.

Una medida estadistica que indica

RMSE
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Indigue la semana y las caracteristicas de la propiead sobre la cual desea predecir:
Semana

Precio Promedwo Délar |
Percentzje Reseriado
Capacidad de Alojamieato |
Review scores ratng.
Teuporada Alia [No =
Tipo de Estadia Corta: | No v |
Tipo de Estadia Meduz 1: Mo v
Tipo de Estadia Media 2. 'No v
Mes Ao _N_u -

Almagro: [Ho v

Balvanera: [ No v

Belgrano: [Na

Boca: [He ~|

Cahaltiso |No »

Chacanta: [Na »|

Coghlan: [l »

Colegiades. No v
Comstitucion. | Mo v

Nufier: No v

Palermso | No w

Paernal: | Ho v

ceoual es el Impacto? %

Alojamiento 1 Alojamiento 2 Alojamiento 3 Alojami 4

Cantidad de semanas 52 52 52 25

Diferencia de ganancia

total $396 $1017 $1568 $99

(dolares)

Promedio de diferencia de

ganancia por semana $8 $20 $30 $4

(ddlares)
- Ganancia esperada con la aplicacién Gitimo afio - Ganancia real ditimo aiio = $3080
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Nuevas funcionalidades

Precio

Ocupacion Precio optimo

-
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Globalizacion

w

Finalizada la implementacion
de la aplicacion a los
departamentos de Marcelo,

expandir su uso al resto de

usuarios de AirBnb.

Eventos
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Gracias!

{Preguntas?

CREDITS: This presentation template was created by Slidesgo, and
includes icons by Flaticon, and infographics & images by Freepik

Bibliografia

e Martins, D. (23 de marzo de 2023). XGBoost: A complete guide to fine-tune and optimize
your model. Medium.

https://towardsdatascience.com/xgboost-fine-tune-and-optimize-your-model-23d996fab663

e Matthew Stewart, P. (10 de febrero de 2023). Simple guide to hyperparameter tuning in
Neural Networks. Medium.

https://towardsdatascience.com/simple-guide-to-hyperparameter-tuning-in-neural-networks-3f
e€03dad8594

e Krishnan, S. (8 de septiembre de 2021). How do determine the number of layers and neurons
in the hidden layer?. Medium.

https://medium.com/geekculture/introduction-to-neural-network-2{8b822 1 fbd3

76


https://towardsdatascience.com/xgboost-fine-tune-and-optimize-your-model-23d996fab663
https://towardsdatascience.com/simple-guide-to-hyperparameter-tuning-in-neural-networks-3fe03dad8594
https://towardsdatascience.com/simple-guide-to-hyperparameter-tuning-in-neural-networks-3fe03dad8594
https://medium.com/geekculture/introduction-to-neural-network-2f8b8221fbd3

