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1. Contexto al trabajo realizado

Previé al planteamiento de este trabajo tuve el acercamiento de la empresa Laser
Valencia, con la que ya habia tenido relacion previa. Esta empresa tenia la intencion
de realizar una herramienta que pudiese calcular el precio de venta al publico (PVP a
partir de ahora) con inteligencia artificial. Debido a mi relacion con la empresa se me
propuso este proyecto.

Como principal objetivo se me pide la creacion de la herramienta, pero no de menor
importancia comprobar la viabilidad de la realizacion de una con un histérico de datos
ya recogido por la empresa durante algunos afos.

Para la realizacion del proyecto voy a utilizar mis conocimientos de Machine Learning
(ML a partir de ahora), mis conocimientos de tratamiento de datos y mis conocimientos
sobre la empresa y el sector principalmente, complementados por diversas fuentes
aportadas en la bibliografia y los Anexos.

La documentacion del proyecto (este documento), va a estar dividida en cinco bloques
principales; un primer bloque en el cual se va a hacer una introduccién al trabajo, un
segundo bloque en el cual se va a comentar los conceptos del trabajo y todo lo
utilizado en forma de marco teérico y metodologia, un tercer blogue en el cual se va a
explicar el desarrollo e implementacion de la herramienta, un cuarto bloque en el cual
se va a analizar los resultados y se hara una discusion de estos y del proyecto en
general y una dltima parte en la cual se va a hacer una conclusion del proyecto.



2. INTRODUCCION

2.1 Contextualizacién del tema

2.1.1 Sector Metalurgico

La industria metallrgica ha sido durante mucho tiempo un pilar fundamental de la
economia global, desempefiando un papel crucial en el desarrollo industrial y
econdmico de muchas regiones, incluida la Comunidad Valenciana.
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Los principales desafios que afectan a la industria metaltrgica en la Comunidad
Valenciana incluyen los altos costos laborales, la dificultad para contratar personal
cualificado, y los elevados costos de materias primas y energia. Estos factores han
contribuido a una atmésfera de incertidumbre y han afectado negativamente las
expectativas de negocio de las empresas del sector para los préximos afios. Ademas,
los costos de transporte y fletes también representan una carga significativa para las
empresas, aumentando la presion sobre sus margenes operativos.
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A pesar de estos desafios, la industria metallrgica sigue siendo de vital importancia
para el desarrollo econdmico de la Comunidad Valenciana y de Espafia en general. El
sector no solo representa una proporcion significativa del empleo industrial en la
region, sino que también es un componente clave del PIB manufacturero.

Por lo tanto, la capacidad de las empresas metallUrgicas para innovar y adaptarse a las
cambiantes condiciones del mercado es crucial para mantener su competitividad y
contribuir al crecimiento econémico.

En este contexto, las empresas del sector estan explorando nuevas tecnologias y
métodos para mejorar su eficiencia operativa y reducir costos. La digitalizacion y la
adopcion de tecnologias avanzadas, como el machine learning (ML), son vistas como
soluciones prometedoras para abordar estos desafios. Al automatizar y optimizar
procesos clave, como la estimacién de costos y la gestion de la cadena de suministro,
las empresas metallrgicas pueden mejorar su capacidad de respuesta a las
demandas del mercado y aumentar su competitividad.

2.1.2 Laser Valencia

Laser Valencia SL, fundada en 2007, es una empresa dedicada al ambito de la
transformacion y tratamiento del metal en Espafia. La empresa se especializa en el
corte por laser de chapa en 2D, una tecnologia que permite la fabricacién de
piezas metalicas con alta precision y eficiencia.

Laser Valencia se centra en el B2B (Business to Business) ya que la mayoria de sus
clientes son creadores de producto final para el que necesitan piezas especificas
generalmente en gran cantidad. La empresa trabaja con una variedad de materiales,
incluyendo acero inoxidable, aluminio y aceros especiales, y es capaz de fabricar
desde pequefas piezas de precision hasta grandes piezas metalicas.
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Uno de los mayores desafios que enfrenta Laser Valencia es la estimacién precisa y
eficiente de los costos de produccion. El célculo del precio de venta al publico (PVP)
es fundamental para asegurar la rentabilidad de cada proyecto y para mantener la
competitividad en el mercado. Tradicionalmente, este proceso ha sido manual y
dependiente de mdltiples factores, como los costos de los materiales, la mano de obra,
los tiempos de produccién y otros gastos indirectos. Estos calculos manuales no solo
sSOn propensos a errores, sino que también consumen tiempo valioso, lo que puede
retrasar las respuestas a los clientes y afectar la capacidad de la empresa para cerrar
ventas de manera oportuna.

Para abordar este desafio, Laser Valencia ha tenido la idea de implementar una
herramienta basada en tecnologia de machine learning. Esta herramienta le permitiria
automatizar el calculo del costo de cada pedido, mejorando dramaticamente la
precision y la velocidad de los presupuestos.

2.1.3 Introduccidén al Machine Learning en la Industria

El machine learning (ML) es una rama de la inteligencia artificial que se enfoca en el
desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a las computadoras aprender y hacer
predicciones o decisiones basadas en datos.

Actualmente a nivel nacional y principalmente regional el ML no se utiliza con
frecuencia en la industria, lo que si sucede en otros paises. Esta clase de
herramientas se utilizan para entre otras cosas el mantenimiento predictivo, el control
de calidad, la optimizacién de recursos o el célculo de precio/costos. Por estas
razones Laser Valencia ha tenido la idea de implementar ML en el célculo del PVP
siendo algo innovador a nivel local y nacional en el sector.



2.2 Justificacién de la importancia del tema dentro del campo profesional.

La relevancia de implementar tecnologias de Machine Learning (ML) en el célculo de
costos en una empresa como Laser Valencia SL trasciende la mera mejora operativa;
representa una evolucién en la manera en que las empresas industriales pueden
responder a las exigencias de un mercado competitivo. En este contexto, la
justificacion de la integracién de ML en los procesos de Laser Valencia SL se asienta
en varios pilares fundamentales que subrayan la importancia del tema dentro del
campo profesional.

Eficiencia Operativa

La adopcién de una herramienta de ML para la estimacion de costos se traduce
directamente en un incremento de la eficiencia operativa. Los procesos manuales,
tradicionalmente lentos y susceptibles de errores, pueden ser significativamente
optimizados mediante la automatizacion. Esto no solo acelera el tiempo de respuesta
en la elaboracion de presupuestos, sino que también minimiza los errores humanos en
los célculos, asegurando una mayor precisiébn en las estimaciones. La eficiencia
mejorada libera recursos valiosos que pueden ser redirigidos hacia actividades de
mayor valor agregado, como el desarrollo de nuevos productos o la mejora del servicio
al cliente. Al automatizar el calculo de costos, Laser Valencia puede garantizar que sus
estimaciones sean consistentes y precisas, reduciendo asi la probabilidad de errores
gue podrian resultar en pérdidas financieras o insatisfaccion del cliente.

ammd

EFICACI EFICIENCIA CALIDAD INNOVACION

Competitividad de Mercado

En un sector donde la capacidad para ofrecer respuestas rapidas y precisas puede ser
un diferenciador clave, la velocidad y la exactitud proporcionadas por un modelo de ML
mejoran la posicion competitiva de Laser Valencia SL. Hasta el momento, muchos
competidores importantes no han satisfecho esta necesidad, lo que presenta una
oportunidad para que L&ser Valencia se destaque. Los clientes potenciales valoran
favorablemente a los proveedores que pueden ofrecer cotizaciones rapidas vy fiables,
lo que puede ser decisivo en la captacion y retencion de clientes.



Innovacién Tecnolégica

La implementacion de tecnologias avanzadas como el ML en procesos
tradicionalmente manuales no solo mejora esos procesos, sino que también posiciona
a la empresa como lider en innovacién dentro de su sector. Este liderazgo tecnoldgico
puede atraer no solo a clientes sino también a talentos interesados en trabajar en una
empresa gue invierte en tecnologia y desarrollo.

Sostenibilidad Financiera

Los modelos disefiados para optimizar los célculos de costos y precios no solo
reducen la posibilidad de errores que pueden resultar en pérdidas financieras, sino que
también ayudan a modelar escenarios de costeo mas eficientes y sostenibles. Al
entender mejor los patrones en los datos histéricos y actuales, la empresa puede
identificar areas de ahorro potencial y ajustar sus practicas de precios para maximizar
los margenes de beneficio.

2.3 Objetivos del TFG

El Trabajo de Fin de Grado (TFG) se enmarca en la necesidad de Laser Valencia SL
de mejorar su eficiencia operativa mediante la implementacion de una herramienta
basada en machine learning para la estimacion de costos. Los objetivos especificos
del TFG se detallan a continuacion:

Objetivos Principales: Estudio de la viabilidad del desarrollo de una herramienta de
ML para el célculo de PVP con el histérico de datos de Laser Valencia y desarrollo de
una herramienta de machine learning que permita calcular de manera automatica y
precisa el precio de venta al publico (PVP) para Laser Valencia SL.

Para alcanzar estos objetivos se han seguido los siguientes pasos:

1- Reuniones con Laser Valencia SL para conocer sus necesidades y objetivos
con el proyecto.

2- Reunion con la empresa para la obtencién de los datos y explicacion de estos.

3- Investigacion de las posibles herramientas de ML a utilizar.

4- Planificacion de la herramienta a utilizar.

5- Limpieza de datos.

6- EDA (Andlisis exploratorio de datos).

7- Eleccién del modelo 6ptimo.

8- Entrenamiento del modelo de ML.

9- Analisis de resultados.

10- Discusion de los resultados con la empresa.
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3. Marco Teodrico y Metodologia

3.1 Fundamentos de Machine Learning

El machine learning (ML) es una rama de la inteligencia artificial que se centra en el
desarrollo de sistemas capaces de aprender a partir de datos, identificar patrones y
tomar decisiones con minima intervencion humana. Los fundamentos de ML incluyen
varios tipos de aprendizaje, principalmente supervisado, no supervisado y por
refuerzo. En el aprendizaje supervisado, el modelo se entrena usando un conjunto de
datos etiquetados, lo que permite al algoritmo aprender a predecir resultados a partir
de nuevas entradas. Por otro lado, el aprendizaje no supervisado trabaja con datos no
etiquetados, buscando estructuras ocultas en estos datos. Finalmente, el aprendizaje
por refuerzo se basa en aprender politicas de accibn mediante recompensas y
penalizaciones.

3.2 Modelos de Machine Learning probados

Para abordar el desafio de estimar el costo de produccion de las piezas en Léser
Valencia SL, se evaluaran varios algoritmos de machine learning. Cada uno de estos
métodos tiene caracteristicas Unicas que podrian hacerlos mas o menos adecuados
dependiendo de la naturaleza especifica y la complejidad de los datos disponibles.
Aqui se ofrece una descripcion mas detallada de cada método seleccionado:

Regresion Lineal Multiple

Descripcién: La regresion lineal multiple es una extension de la regresion lineal
simple que permite modelar la relacién entre una variable dependiente y multiples
variables independientes. Este modelo asume una relacion lineal entre las variables y
utiliza los minimos cuadrados ordinarios para ajustar la mejor linea a los datos.

Ventajas: La regresion lineal multiple es apreciada por su simplicidad y facilidad de
interpretacion. Dado que los coeficientes indican la relacién directa entre cada variable
independiente y la variable dependiente, es sencillo entender como cada variable
influye en el resultado. Ademas, es un modelo eficiente en términos de tiempo de
entrenamiento, incluso con grandes conjuntos de datos, lo que lo hace accesible y
rapido para implementar. Esta transparencia y rapidez lo convierten en una
herramienta fundamental para analisis exploratorios y explicativos.

Desventajas: Una de las principales desventajas de la regresion lineal multiple es que
asume una relacion lineal entre las variables, lo cual puede no siempre ser cierto en
escenarios del mundo real. Ademas, es muy sensible a la multicolinealidad, donde las
variables independientes estan altamente correlacionadas entre si, lo que puede
distorsionar los resultados y dificultar la interpretacion de los coeficientes. También es
vulnerable a la influencia de outliers, que pueden afectar significativamente la precision
del modelo.
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Ridge Regression

Descripcién: Ridge Regression es una técnica de regularizacion que modifica la
regresion lineal al afadir un término de penalizacién al modelo de minimos cuadrados
ordinarios. Esta penalizacibn es proporcional al cuadrado de la magnitud de los
coeficientes, lo que ayuda a reducir el riesgo de sobreajuste.

Ventajas: Ridge Regression es especialmente (til para manejar problemas de
multicolinealidad en los datos, ya que la penalizacion ayuda a reducir la varianza de
los coeficientes estimados. Esto hace que los modelos sean mas estables y menos
sensibles a pequefias variaciones en los datos de entrenamiento. En comparacion con
la regresion lineal multiple, ofrece una mayor precision en escenarios con muchas
variables altamente correlacionadas.

Desventajas: Una de las principales desventajas de Ridge Regression es la
complejidad afiadida en la interpretacién de los coeficientes debido al término de
penalizaciéon. Mientras que, en la regresion lineal estandar, los coeficientes
representan la influencia directa de cada variable, en Ridge Regression, esta
interpretacion se vuelve menos intuitiva. Ademas, requiere un ajuste cuidadoso del
hiperparametro lambda, lo que puede complicar el proceso de modelado. Si lambda no
se selecciona adecuadamente, el modelo puede seguir sobreajustando los datos o,
por el contrario, subajustarlos, disminuyendo su precision.

Elastic Net

Descripcién: Elastic Net combina las técnicas de Ridge y Lasso Regression para
mejorar el rendimiento en conjuntos de datos con alta multicolinealidad. Este modelo
utiliza una penalizacién que es una combinacion lineal de los términos L1 (Lasso) y L2
(Ridge).

Ventajas: Elastic Net ofrece una gran flexibilidad al combinar los beneficios de la
regularizacion L1 y L2, lo que permite realizar tanto la seleccion de variables como la
regularizacion simultdneamente. Esto es particularmente (til en situaciones donde hay
muchas variables altamente correlacionadas, ya que puede seleccionar un
subconjunto de variables mas relevante mientras maneja la multicolinealidad.

Desventajas: A pesar de sus beneficios, Elastic Net puede ser complejo de
implementar debido a la necesidad de ajustar mdultiples hiperparametros, lo cual
requiere un proceso de validacion cruzada exhaustivo para encontrar los valores
optimos. Esta necesidad de ajuste puede ser computacionalmente costosa y consumir
mucho tiempo, especialmente con grandes conjuntos de datos. Ademas, la
interpretacion de los coeficientes puede ser mas dificil debido a la combinacion de
penalizaciones, lo que puede complicar la comprension de la influencia de cada
variable en el modelo.



12

Arbol de Decisién

Descripcidn: Un arbol de decisién es un modelo predictivo que utiliza un diagrama de
decisiones y sus posibles consecuencias. Es un modelo grafico que divide los datos en
subconjuntos basados en una serie de pruebas de caracteristicas, organizadas en
nodos y ramas. Cada nodo representa una prueba de una caracteristica, cada rama
representa el resultado de la prueba, y cada hoja representa una prediccién de la
variable objetivo.

Ventajas: Los arboles de decision son extremadamente faciles de interpretar y
visualizar, lo que los hace Utiles para explicar las decisiones del modelo a personas no
técnicas. No requieren escalado de datos y pueden manejar tanto variables
categoricas como continuas. Ademas, son rapidos de entrenar y realizar predicciones,
lo que los convierte en una opcion eficiente para modelos iniciales y andlisis
exploratorios. La estructura de los arboles también permite capturar facilmente
interacciones no lineales entre las caracteristicas.

Desventajas: A pesar de su simplicidad, los arboles de decisiébn son propensos al
sobreajuste, especialmente si se permiten crecer sin restricciones. Los arboles
complejos pueden ajustarse demasiado a los datos de entrenamiento, perdiendo la
capacidad de generalizar a nuevos datos. Ademas, son sensibles a pequefias
variaciones en los datos; un pequefio cambio puede resultar en un arbol
completamente diferente. Aunque las técnicas de poda pueden mitigar este problema,
encontrar el balance adecuado puede ser complicado.

Random Forest

Descripcién: Random Forest es un método de ensamble que utiliza multiples arboles
de decisién para mejorar la precision del modelo y reducir el riesgo de sobreajuste.
Cada arbol en el bosque se entrena con una muestra diferente del conjunto de datos,
seleccionada mediante muestreo con reemplazo (bootstrap), y las predicciones finales
se obtienen mediante votacion en el caso de clasificacion o promediado en el caso de
regresion. Este enfoque no solo mejora la precision, sino que también proporciona una
estimacion de la importancia de las variables.

Ventajas: Random Forest se destaca por su alta precision y robustez. Al combinar las
predicciones de multiples &rboles, este método reduce significativamente la varianza
del modelo, lo que lleva a una menor probabilidad de sobreajuste y a mejores
capacidades de generalizacién. Es capaz de manejar grandes cantidades de datos y
muchas caracteristicas sin requerir mucha preparacion de datos, como la
normalizacion. Ademas, su capacidad para proporcionar estimaciones de la
importancia de las variables es extremadamente util para la comprension y la
interpretacion de los resultados del modelo.
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Desventajas: A pesar de sus numerosas ventajas, Random Forest puede ser
complejo y costoso en términos computacionales. El entrenamiento y la prediccion
pueden ser considerablemente mas lentos que los de modelos méas simples debido a
la necesidad de construir y evaluar multiples arboles. Ademas, la interpretacion de los
modelos de ensamble, como Random Forest, es mas dificil que la de modelos
individuales, ya que la combinacion de muchos arboles puede ocultar las relaciones
simples entre las variables.

K-Nearest Neighbors (K-NN)

Descripcién: El algoritmo K-Nearest Neighbors (K-NN) es un método de clasificacion
y regresion basado en instancias, que no construye explicitamente un modelo, sino
que almacena las instancias de los datos de entrenamiento. La clasificacion de una
nueva instancia se realiza identificando los k puntos de datos mas cercanos en el
espacio de caracteristicas y asignando la clase mayoritaria entre estos vecinos. Para
la regresioén, la prediccion se basa en el promedio de los valores de los k vecinos mas
cercanos.

Ventajas: K-NN es muy simple de entender e implementar, lo que lo hace accesible
para los principiantes en ciencia de datos. No hace suposiciones sobre la distribuciéon
de los datos, lo que le permite ser aplicable a una amplia variedad de problemas.
Ademas, es un método versétil que puede ser usado tanto para problemas de
clasificacion como de regresion. La capacidad de adaptarse a cualquier forma de la
frontera de decision hace que K-NN sea efectivo en detectar patrones complejos
cuando se utilizan suficientes vecinos.

Desventajas: Una de las desventajas mas significativas de K-NN es su ineficiencia
computacional, ya que requiere almacenar todos los datos de entrenamiento y calcular
las distancias a todos los puntos para cada prediccion. Esto puede ser prohibitivo en
términos de tiempo y memoria para grandes conjuntos de datos. Ademas, K-NN es
sensible a la escala de los datos, por lo que es esencial normalizar las caracteristicas
para obtener resultados precisos. También puede ser afectado por la eleccién del valor
de Kk, que requiere ajuste cuidadoso para evitar problemas de sobreajuste (si k es muy
pequefo) o sobreajuste (si k es demasiado grande).

Bagging (Bootstrap Aggregating)

Descripciéon: Bagging (Bootstrap Aggregating), es una técnica de ensamble que
mejora la estabilidad y precision de los modelos de aprendizaje automatico al reducir
la varianza. En bagging, se crean multiples subconjuntos de datos de entrenamiento
mediante muestreo con reemplazo (bootstrap). Cada subconjunto se utiliza para
entrenar un modelo independiente, y las predicciones finales se obtienen promediando
(para regresion) o votando (para clasificacion) las predicciones de todos los modelos.
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Ventajas: Bagging es altamente efectivo para reducir la varianza de los modelos base,
lo que mejora la capacidad de generalizacion y reduce el riesgo de sobreajuste. Esta
técnica es particularmente beneficiosa cuando se utilizan modelos de alto sesgo, como
arboles de decision, que tienden a ser inestables pero precisos. Al promediar multiples
modelos, bagging produce resultados mas robustos y estables. Ademas, el paralelismo
en el entrenamiento de los modelos individuales puede ser explotado para reducir el
tiempo de entrenamiento en entornos computacionales adecuados.

Desventajas: El principal inconveniente de bagging es su complejidad computacional
y su nhecesidad de recursos. Entrenar multiples modelos y almacenar mudltiples
subconjuntos de datos puede ser intensivo en términos de tiempo y memoria. Ademas,
la interpretacion de los resultados del ensamble puede ser mas dificil que la de un
modelo individual, ya que no es claro cémo cada modelo contribuye a la predicciéon
final. La complejidad adicional también implica un esfuerzo adicional en la
implementacién y el ajuste de los hiperparametros.

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine)

Descripcidn: LightGBM es una implementacién optimizada del algoritmo de boosting
basado en arboles de decision, disefiada para ser eficiente en términos de velocidad y
uso de memoria. Utiliza técnicas avanzadas como el muestreo basado en histogramas
y la reduccion de datos para mejorar el rendimiento y la precision. LightGBM divide los
datos en hojas de hoja en lugar de niveles de nivel, lo que permite manejar mejor las
caracteristicas categoricas y los datos grandes.

Ventajas: LightGBM es conocido por su velocidad y eficiencia en el entrenamiento y la
prediccion, siendo capaz de manejar grandes conjuntos de datos con alta
dimensionalidad. Su uso de técnicas avanzadas, como el muestreo basado en
histogramas, reduce significativamente el tiempo de entrenamiento sin comprometer la
precision. Ademas, es capaz de manejar caracteristicas categéricas de manera nativa,
lo que simplifica la preparacibn de datos. La alta precision de LightGBM en
comparacion con otros algoritmos de boosting lo hace ideal para competiciones y
aplicaciones industriales.

Desventajas: A pesar de sus ventajas, LightGBM requiere un ajuste cuidadoso de los
hiperpardmetros para obtener el mejor rendimiento, lo que puede ser complicado y
consumir mucho tiempo. La complejidad del modelo también puede dificultar la
interpretacion de los resultados, ya que el ensamble de muchos arboles y las técnicas
avanzadas utilizadas no son intuitivos. Ademas, debido a su enfoque en la eficiencia,
LightGBM puede ser menos robusto a valores atipicos y puede requerir una limpieza y
preprocesamiento de datos mas exhaustivos.
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4. Proceso de la creacion de la herramienta

En este apartado se describen todos los pasos y apartados tenidos en cuenta para la
creacion de la herramienta de Machine Learning para el célculo de PVP para la
empresa Laser Valencia.

4.1 Pasos previos

La realizacion de este proyecto se inicié con varios acercamientos y reuniones con la
empresa Laser Valencia SL para definir claramente los objetivos y comprender a fondo
sus necesidades. Durante estas reuniones se establecieron los dos objetivos
principales: el desarrollo de una herramienta de machine learning para calcular
automaticamente el precio de venta al publico (PVP) y evaluar la viabilidad de esta
herramienta utilizando el histérico de datos proporcionado por la empresa.

Definicion del Proyecto y Recoleccién de Requisitos

Reuniones Iniciales: En las primeras reuniones con los representantes de L&ser
Valencia SL, se discutieron los retos especificos que enfrentaba la empresa en
relacion con la estimacion de costos y la fijacion de precios. Se identificé que el
proceso manual existente no solo era lento y propenso a errores, sino que también
dificultaba la competitividad de la empresa en un mercado dinamico. Se establecieron
los requisitos clave para la herramienta de machine learning, destacando la necesidad
de precision, rapidez y consistencia en las estimaciones.

Objetivos Especificos:
1. Desarrollo de la Herramienta de ML:

o Crear una herramienta capaz de calcular el PVP de manera automatica
utilizando técnicas de machine learning.

o Optimizar la herramienta para que pueda manejar el volumen y la
complejidad de los datos histéricos de Laser Valencia SL.

2. Evaluacién de la Viabilidad:

o Analizar la viabilidad de la herramienta basada en el desempefio del
modelo de machine learning con los datos histdricos.

o Comparar los resultados obtenidos con los métodos tradicionales de
estimacion de costos utilizados por la empresa.
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Eleccion del Lenguaje de Programacion y Herramientas

Lenguaje de Programacion: Se decidié utilizar Python para el desarrollo de la
herramienta debido a su amplia adopciéon en la comunidad de ciencia de datos y
machine learning. Python ofrece una extensa gama de bibliotecas y frameworks que
facilitan la implementacion y el ajuste de modelos de machine learning. Ademas, su
facilidad de uso y flexibilidad lo convierten en una opcion ideal para proyectos de este
tipo.

Bibliotecas y Frameworks: Las principales bibliotecas y herramientas utilizadas en el
proyecto incluyen:

Pandas: Para la Manipulacion y Analisis de Datos

Pandas es una biblioteca esencial para la manipulacion y el analisis de datos en
Python. Ofrece estructuras de datos de alto rendimiento y herramientas de analisis que
facilitan el manejo de datos tabulares. En este proyecto, Pandas se utiliz6 para:

e Carga de Datos: Pandas permite leer archivos de datos (como Excel, CSV, y
SQL) y convertirlos en DataFrames, una estructura de datos bidimensional
similar a una tabla que permite un acceso y manipulacion eficientes. Esto es
atil para cargar grandes conjuntos de datos de manera rapida y eficiente.

e Limpieza de Datos: La biblioteca ofrece funciones para detectar y manejar
valores faltantes, eliminar duplicados y corregir inconsistencias en los datos.
Estas capacidades son fundamentales para preparar los datos para el analisis
y el modelado.

e Transformacién de Datos: Pandas facilita la aplicaciéon de operaciones como
fitrado, agregacion, y creaciébn de nuevas columnas derivadas de las
existentes. Esto permite realizar transformaciones complejas en los datos con
pocas lineas de cédigo.

e Exploracion de Datos: Con funciones integradas para generar estadisticas
descriptivas y visualizar la estructura de los datos, Pandas ayuda a los
analistas a obtener una comprension rapida y detallada de los datos.

NumPy: Para Operaciones Numéricas Eficientes

NumPy es la biblioteca fundamental para el célculo numérico en Python. Proporciona
soporte para matrices grandes y multidimensionales junto con una coleccion de
funciones matematicas de alto nivel para operar con estas matrices. En el contexto de
este proyecto, NumPy se utiliz6 para:
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Manejo de Datos Numéricos: Manipulacién de arrays y matrices, que son
estructuras de datos esenciales para la implementacién de algoritmos de
machine learning.

Optimizacién del Rendimiento: Aprovechamiento de funciones vectorizadas
gue permiten operaciones rapidas y eficientes sobre grandes conjuntos de
datos, reduciendo significativamente el tiempo de procesamiento.

Caracteristicas Clave:

Arrays y Matrices: Estructuras de datos multidimensionales que permiten
almacenar y operar con grandes voliumenes de datos numéricos.

Funciones Mateméticas: Operaciones algebraicas y matematicas de alto
nivel, como transformadas de Fourier, algebra lineal, y generaciéon de nimeros
aleatorios.

Scikit-learn: Para la Implementacion de Diversos Algoritmos de Machine Learning

Scikit-learn es una biblioteca poderosa y versatil para el aprendizaje automatico en
Python. Ofrece una amplia gama de algoritmos de machine learning, herramientas
para la evaluacién del modelo y técnicas de preprocesamiento de datos. En este
proyecto, Scikit-learn se utilizé para:

Modelos de Machine Learning: Implementacién de algoritmos como Random
Forest, Regresion Lineal, Ridge Regression y muchos otros. Estos modelos se
entrenan utilizando los datos preprocesados y se evalian en términos de
precision y capacidad de generalizacion.

Preprocesamiento de Datos: Escalado, normalizacién y codificacion de
caracteristicas categéricas para preparar los datos para el modelado. Estas
técnicas aseguran que todas las caracteristicas estén en el formato adecuado y
contribuyan equitativamente al modelo.

Evaluacion del Modelo: Uso de técnicas como la validacién cruzada y
métricas de evaluacion (R2, MSE) para medir el rendimiento del modelo. Esto
permite seleccionar el mejor modelo y ajustar sus parametros para mejorar su
desempeiio.

Caracteristicas Clave:

Algoritmos de Machine Learning: Clasificacion, regresion, clustering, y
reduccion de dimensionalidad.
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Preprocesamiento: Técnicas para transformar y normalizar datos, y manejar
caracteristicas categoricas.

Evaluacién: Herramientas para la validacibn cruzada, seleccion de
hiperparametros, y calculo de métricas de desempeio.

Matplotlib y Seaborn: Para la Visualizacion de Datos.

Matplotlib y Seaborn son bibliotecas de Python para la visualizacion de datos.
Permiten crear gréaficos y visualizaciones informativas que facilitan la comprension y el
andlisis de los datos. En este proyecto, se utilizaron para:

Visualizacion de Distribuciones: Crear histogramas para explorar la distribucion
de las caracteristicas numéricas. Esto es esencial para identificar outliers y
entender la dispersion de los datos.

Graficos de Dispersion: Visualizar relaciones entre pares de variables vy
detectar posibles correlaciones. Los graficos de dispersién ayudan a identificar
patrones y relaciones no lineales entre las variables.

Mapas de Calor: Mostrar la matriz de correlacién entre las caracteristicas para
identificar relaciones fuertes y posibles problemas de multicolinealidad. Los
mapas de calor proporcionan una representacién visual intuitiva de las
correlaciones entre variables.

Caracteristicas Clave de Matplotlib:

Graficos Personalizables: Una amplia variedad de gréaficos (linea, dispersion,
barra, histograma) con opciones de personalizacion detalladas.

Interfaz Intuitiva: API sencilla y flexible para crear visualizaciones rapidamente.

Compatibilidad: Integracion con Jupyter Notebooks y otras herramientas de
ciencia de datos.

Caracteristicas Clave de Seaborn:

Visualizacion Estadistica: Basado en Matplotlib, Seaborn ofrece visualizaciones
de datos estadisticos de alto nivel.

Temas y Estilos: Estilos de gréficos predeterminados que mejoran la apariencia
y la legibilidad de las visualizaciones.

Facilidad de Uso: Funciones de alto nivel para crear graficos complejos con
una sintaxis minima.
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Jupyter Notebooks: Para el Desarrollo Interactivo y la Documentacion del Proceso de
Andlisis y Modelado

Jupyter Notebooks es una herramienta interactiva que permite crear y compartir
documentos que contienen codigo en vivo, ecuaciones, visualizaciones y texto
narrativo. Es especialmente Util en el &mbito de la ciencia de datos y el aprendizaje
automatico. En este proyecto, Jupyter Notebooks se utilizé para:

o Desarrollo Iterativo: Probar y ajustar el cédigo de manera interactiva,
facilitando la experimentacion y el desarrollo de modelos. Los notebooks
permiten ejecutar codigo en fragmentos, lo que facilita la identificacion y
correccion de errores rapidamente.

o Documentacion del Proceso: Integrar cédigo, visualizaciones y explicaciones
en un solo documento, proporcionando una narrativa coherente y facilmente
comprensible del andlisis y los resultados. Esto mejora la reproducibilidad del
andlisis y facilita la revision por otros.

e Presentacion de Resultados: Crear informes y presentaciones que pueden
ser facilmente compartidos y revisados por otros miembros del equipo o partes
interesadas. Los notebooks pueden exportarse a varios formatos, como HTML
o PDF, para facilitar su distribucion.

Caracteristicas Clave:

e Interactividad: Permite ejecutar y modificar codigo en fragmentos, facilitando la
experimentacion y el analisis iterativo.

e Integracion de Contenido: Combina cédigo, texto, ecuaciones y visualizaciones
en un solo documento.

o Compatibilidad: Soporta multiples lenguajes de programacion.

Recoleccion y Entrega de Datos

Obtencién de Datos: Laser Valencia SL proporcioné una base de datos extensa con
834123 registros, que contenia 11 caracteristicas que determinamos como relevantes
para el calculo del PVP en las primeras reuniones.

Planificacion del Proyecto

Fases del Proyecto: El proyecto se estructuré en varias fases para asegurar un
desarrollo ordenado y efectivo:
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1. Exploraciény Limpieza de Datos:

o Identificacion y correccion de datos faltantes o incorrectos.

o Normalizacion y transformacion de caracteristicas segun sea necesario.
2. Analisis Exploratorio de Datos (EDA):

o Visualizacion de datos para identificar patrones y relaciones.

o Andlisis descriptivo para obtener estadisticas basicas de las
caracteristicas.

3. Seleccion del Modelo:
o Evaluacion de diferentes algoritmos de machine learning.

o Comparacion de desempefio de los diferentes modelos y eleccion del
6ptimo.

4. Entrenamiento y Validacién del Modelo:

o Entrenamiento del modelo seleccionado con los datos preprocesados
eligiendo los parametros que maximicen la precision y disminuyan el
error.

o Validacion del modelo utilizando un conjunto de datos de prueba
separado.

5. Prueba de la herramientay presentacién de esta a la empresa:

o Evaluacion del desempefio de la herramienta con un pequefio cédigo
de prueba para comprobar su funcionamiento.

o Presentar la herramienta y los resultados de la herramienta a la
empresa para la posterior entrega de esta.

Cronograma

Para asegurar el cumplimiento de los objetivos y garantizar que todas las tareas se
completaran a tiempo y dentro del presupuesto acordado, se estableci6 un
cronograma detallado con hitos y fechas limite especificas para cada fase del

proyecto. El cronograma se desarrollé de la siguiente manera:

1. Exploracién y Limpieza de Datos: (1 semana)
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Analisis Exploratorio de Datos (EDA): (1 semana)

Seleccion del Modelo: (2 semanas)

Entrenamiento y Validacion del Modelo: (2 semanas)

Prueba de la Herramienta y Presentacion de la Misma a la Empresa: (2
semanas)

oo

Tabla de Cronograma

A continuacién, se presenta una tabla estilo diagrama de Gantt, que muestra las
caracteristicas y las semanas de desarrollo para cada fase del proyecto, sin que se
superpongan las tareas.

Semana Semana Semana Semana Semana Semana Semana Semana

o o
N° Actividad 1 5 3 4 5 6 7 8

Exploracion y Limpieza de Datos |

Andlisis Exploratorio de Datos
(EDA) |

Seleccion del Modelo [ |

Entrenamiento y Validacion del
Modelo Il N

Prueba de la Herramienta y
Presentacion a la Empresa - -
Descripcién de las Fases

1. Exploracién y Limpieza de Datos: Esta fase se dedicO a la carga y revision
inicial de los datos, identificacion y manejo de valores faltantes, y
transformacién de caracteristicas categoricas y numéricas.

2. Anélisis Exploratorio de Datos (EDA): Se realiz6 un analisis detallado para
comprender mejor la estructura de los datos, identificar patrones y detectar
anomalias.

3. Seleccion del Modelo: En esta fase se evaluaron varios algoritmos de
machine learning y se seleccion6 el modelo mas adecuado para predecir el
PVP.

4. Entrenamiento y Validacion del Modelo: Se procedié a entrenar el modelo
seleccionado y a validar su desempefio utilizando métricas de evaluacion.

5. Prueba de la Herramienta y Presentacién de la Misma a la Empresa:
Finalmente, se probd la herramienta en un entorno controlado y se presenté a
la empresa para su aprobacion y futura implementacion.
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4.2 Explicacién y limpieza de los datos

Como primer paso del desarrollo de cualquier herramienta relacionada con los datos,
siempre hay que realizar una limpieza de estos y un analisis inicial. A continuacion, se
describe en detalle cada uno de los pasos seguidos para asegurar que la base de
datos estuviera lista para su uso en modelos predictivos.

Descripcién de los Datos

La base de datos proporcionada incluye mas de 834.123 registros y contiene las
siguientes caracteristicas:

e Material: Campo que describe el tipo de material en nomenclatura de la
empresa.

e Espesor: El espesor de la pieza realizada en milimetros.
e Cantidad: La cantidad de piezas pedidas en el total del pedido.

e Ttos: NUmero de tratamientos que se deben realizar a la materia prima para
llegar a la pieza final.

e Peso: El peso de la pieza en Kg.

e Largo: El largo de la pieza en cm.

e Ancho: El ancho de la pieza en cm.

e Ttops: Tiempo de corte de la pieza en segundos.

e Geometria: Un campo categérico que describe el tipo de geometria de la
pieza.

e PrecioMP: El precio de la materia prima en el momento de la venta en euros.

e TargetPvP: El precio de oferta a predecir.
Paso 1: Carga de los Datos
El primer paso consistié en cargar la base de datos en el entorno de andlisis utilizando
Python y la biblioteca pandas. Esta tarea comenzé con la importaciéon de los datos

desde un archivo Excel.

Para cargar los datos, se utilizd el método read_excel de pandas, que permite leer
archivos Excel y convertirlos en un DataFrame, una estructura de datos que facilita el
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analisis y la manipulacion de los datos. Una vez cargados, se realizé una visualizacion
preliminar para asegurar que la carga se habia realizado correctamente y para
empezar a familiarizarse con los datos.

Paso 2: Exploracion Inicial de los Datos
Una vez cargados los datos, se procedié a realizar una exploracién inicial, para
entender la estructura y la calidad de los datos antes de proceder con el andlisis mas
detallado. Durante esta fase, se llevaron a cabo las siguientes acciones:

e Visualizacion de los primeros registros: Se examinaron los primeros

registros del DataFrame para obtener una visién general de las variables y sus
valores.

Material Espesor Cantidad Ttos Peso Largo Ancho Ttops Geometria PrecioMP TargetPvP

0 HN12 12.0 1 0 5430 3600 1800 920 geo A 0.6180 9.40
1 HND5 5.0 4 0 0133 1300 37.0 7.0 geo C 0.6386 2.50
2 HN12 12.0 1 0 8033 3000 3600 740 geo B 0.6180 12.49
3 HND5 5.0 2 0 0.036 26.0 50.0 4.0 geo C 0.6386 1.00
ks IK1,5 1.5 1 1 53.832 2708.0 19950 610 geo B 2.6265 232.87

e Resumen estadistico: Se generaron estadisticas descriptivas para las
caracteristicas numeéricas, como la media, mediana, desviacion estandar,
valores minimos y maximos. Esto permitié identificar posibles anomalias o
valores extremos que podrian influir en el analisis.

e Revisiéon de lainformacidon del DataFrame: Se utilizé el método info() para
obtener un resumen de la estructura del DataFrame, incluyendo el tipo de
datos de cada columnay el nimero de valores no nulos en cada una.

Paso 3: Identificacién y Manejo de Valores Faltantes

La presencia de valores faltantes es un problema comin en conjuntos de datos
grandes y puede afectar negativamente el rendimiento de los modelos predictivos. Por
lo tanto, se implementaron varias estrategias para manejar estos valores de manera
efectiva:

o Deteccion de valores faltantes: Se identificaron los valores faltantes en cada
columna utilizando el método isnull().sum(). Esto permitié cuantificar el nUmero
de valores faltantes y determinar la mejor estrategia para manejarlos.
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Material @ Como se puede observar hay una cantidad
Espesor © importante de datos faltantes, analizando el mejor
Cantidad ) . .

Ttos g lratamiento posible de estos para cada una de las
Peso >1o caracteristicas llegue a estas dos estrategias:

Largo 1554

ancho 1554

Ttops 1944

Geometria 3564

PrecioMP )

TargetPvP 7o

dtype: inté4

o Imputacién de valores: Para las caracteristicas numéricas como
Espesor y Cantidad, se utilizaron técnicas de imputacion. Con esta
técnica aflado un valor en la posicion donde se encuentra el nulo, lo que
es muy util para rellenar campos numéricos, para este campo decido
utilizar la mediana debido a la desviacion de los datos.

o Eliminacion de registros incompletos: En el caso de caracteristicas
categéricas criticas como Material, Geometria y la variable objetivo
TargetPvP, se opté por eliminar los registros que contenian valores
faltantes. Esto fue necesario para evitar que los modelos predictivos se
entrenaran con datos incompletos, lo cual podria afectar su precision y
capacidad de generalizacion.

Paso 4: Elimininar outliers

Durante el proceso de limpieza de datos, se llevé a cabo la eliminacién de outliers para
asegurar la integridad y la precision del modelo predictivo. Los outliers, o valores
atipicos, son datos que se desvian significativamente de otros valores observados y
pueden distorsionar los resultados del andlisis. Una vez identificados, se decidié
eliminar los registros que contenian estos valores atipicos. Esta eliminacién fue crucial
para mejorar la calidad de los datos y garantizar que el modelo de machine learning no
se viera influenciado negativamente por valores extremos que no representaban
patrones reales en los datos.

Paso 5: Transformacion de Caracteristicas Categoricas

Las caracteristicas categéricas como Material y Geometria no pueden ser
directamente utilizadas en modelos de machine learning que requieren entradas
numéricas. Por esta razén, se transformaron estas caracteristicas en un formato
adecuado mediante la técnica de codificacion LabelEncoder.

Label Encoding: Esta técnica consiste en asignar un valor numérico Unico a cada
categoria dentro de una caracteristica categorica. En lugar de crear mudltiples
columnas como en la codificacion one-hot, LabelEncoder convierte cada categoria en
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un valor entero distinto, conservando una sola columna para cada caracteristica. Por
ejemplo, si la caracteristica Material tiene las categorias Madera, Metal y Plastico,
LabelEncoder podria asignar los valores 0, 1 y 2 a estas categorias, respectivamente.

Ventajas de Label Encoding:

e Simplicidad: LabelEncoder es sencillo de implementar y no aumenta el
namero de columnas en el DataFrame, manteniendo el conjunto de datos
compacto.

e Compatibilidad: Mantiene las caracteristicas categéricas en un formato
compatible con los algoritmos de machine learning que requieren entradas
numeéricas.

Esta transformacion permitié que todas las caracteristicas categéricas estuvieran en
un formato compatible con los algoritmos de machine learning, asegurando que el
modelo interpretara correctamente la informaciéon sin aumentar innecesariamente la
dimensionalidad del conjunto de datos.

Tras realizar estos 5 pasos de limpieza de datos el dataframe mantiene las 11
caracteristicas y 815798 filas o entradas de datos, lo que ha supuesto una reduccion
de 18334 filas, lo que respecta el 2,2% del total de datos iniciales (834123), una
reduccién aceptable y necesaria para continuar con el desarrollo del modelo.
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4.3 EDA (Exploratory Data Analysis)

El andlisis exploratorio de datos (EDA) permite comprender mejor la estructura de los
datos, identificar patrones, detectar anomalias y comprobar las hipétesis iniciales. El
EDA realizado en este proyecto ha sido el siguiente:

Paso 1: Analisis de la distribucién de los datos
En este apartado se han realizado histogramas (1 para cada caracteristica del dataset)
para observar como se distribuyen los datos para todos los apartados excepto Material
y Geometria.
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La conclusion que obtengo al analizar las distribuciones es que hay unas cuantas
caracteristicas que tienen ciertos outliers que distorsionan las caracteristicas
estadisticas de los datos, por lo que se realiza un segundo filtrado de outliers de las
siguientes caracteristicas: Espesor, Cantidad, Peso, Ttops, PrecioMP y TargetPvP.

Después del segundo filtrado de outliers los histogramas quedan de la siguiente forma:
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Paso 2: Anéalisis de correlacion

En este apartado se realiza un analisis de la correlacién que existe entre las diferentes
caracteristicas del DataFrame. La correlacion entre variables es una medida
estadistica que indica el grado en el que dos variables estan relacionadas. Es una
herramienta crucial en el andlisis exploratorio de datos ya que permite identificar
relaciones lineales entre las variables y entender como una variable puede afectar a
otra.

Matriz de Correlacién
La matriz de correlacion es una tabla que muestra los coeficientes de correlacién entre
todas las combinaciones posibles de las variables en el DataFrame. Estos coeficientes
de correlacion pueden variar entre -1y 1, donde:

e 1 indica una correlacion positiva perfecta,

e -lindica una correlacion negativa perfecta,

e 0Oindica que no hay correlacion.

A continuacion, se presenta la matriz de correlacion generada para las caracteristicas
del DataFrame:

Matriz de correlacién

Material aag 0.003 -0.003

Espesor -

cantidad

Ancho

Trops

Geometria

TargetPvP
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Analisis de Resultados

e Material: Tiene una correlaciébn positiva moderada con Espesor (0.297) y
PrecioMP (0.234), y una correlacion positiva débil con TargetPvP (0.106). Esto
sugiere que el tipo de material tiene alguna relacién con el espesor y el precio
de la materia prima, pero una influencia menor en el precio de venta.

e Espesor: Muestra una correlacion negativa con Ttos (-0.221) y Largo (-0.221),
indicando que a medida que el espesor aumenta, el nUmero de tratamientos y
el largo de la pieza tienden a disminuir. La correlacién con TargetPvP es casi
nula (0.030), lo que sugiere que el espesor no tiene un impacto significativo en
el precio de venta.

e Cantidad: No presenta correlaciones significativas con otras variables,
indicando que la cantidad de piezas pedidas no esta fuertemente relacionada
con las demas caracteristicas. Su correlacion con TargetPvP es negativa y muy
baja (-0.042), sugiriendo que la cantidad no influye en el precio de venta.

e Ttos: Tiene una correlacion negativa con Espesor (-0.221) y positiva con Largo
(0.206), lo que sugiere que piezas mas largas requieren mas tratamientos. La
correlacion con TargetPvP es positiva (0.130), aunque no muy fuerte, indicando
gue el numero de tratamientos tiene alguna influencia en el precio de venta.

e Peso: Presenta una fuerte correlacion positiva con Largo (0.535) y Ancho
(0.596), y una muy fuerte con TargetPvP (0.709). Esto indica que piezas mas
pesadas tienden a ser mas largas y anchas, y su peso es un factor importante
en la determinacién del precio de venta.

e Largo: Ademas de su correlacion con Peso, muestra una correlacion
moderada con Ancho (0.426) y TargetPvP (0.477), indicando que estas
dimensiones influyen en el precio.

e Ancho: Similar a Largo, tiene una correlacion significativa con Peso (0.596),
Largo (0.426) y TargetPvP (0.540). Esto sugiere que el ancho también es un
factor relevante en la determinacion del precio de venta.

e Ttops: Muestra correlaciones moderadas con Peso (0.328) y TargetPvP
(0.427), sugiriendo que el tiempo de corte también influye en el precio de venta.

e Geometria: Tiene correlaciones muy bajas con todas las demés variables,
incluyendo TargetPvP (-0.004), lo que indica que la geometria no afecta
significativamente al precio de venta en comparacion con otras variables.
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PrecioMP: Muestra correlaciones positivas con Material (0.234) y TargetPvP
(0.170), indicando que el precio de la materia prima influye en el precio de
venta, aunque no de manera muy fuerte.

Comparacién con la Columna TargetPvP

Material (0.106): Aunque tiene una correlacion positiva, la influencia del tipo de
material en el precio de venta es débil.

Espesor (0.030): La correlacion casi nula indica que el espesor no tiene un
impacto significativo en el precio de venta.

Cantidad (-0.042): La correlacién negativa y baja sugiere que la cantidad de
piezas pedidas no influye en el precio de venta.

Ttos (0.130): La correlacién positiva indica que el nimero de tratamientos tiene
alguna influencia en el precio de venta, aunque no es muy fuerte.

Peso (0.709): La fuerte correlacion positiva muestra que el peso es un factor
importante en la determinacién del precio de venta.

Largo (0.477): La correlacion moderada sugiere que el largo de la pieza influye
significativamente en el precio de venta.

Ancho (0.540): Similar al largo, el ancho también tiene una correlacion
significativa con el precio de venta.

Ttops (0.427): La correlaciébn moderada indica que el tiempo de corte influye
en el precio de venta.

Geometria (-0.004): La correlacion casi nula muestra que la geometria no
afecta significativamente el precio de venta.

PrecioMP (0.170): La correlacion positiva indica que el precio de la materia
prima tiene alguna influencia en el precio de venta, aunque no es muy fuerte.

Paso 3: Anédlisis de las columnas con menos correlaciéon

Como se ha podido observar en el paso anterior, hay varias columnas que tienen una
correlacion muy baja con la caracteristica a predecir (TargetPvP). Vamos a observar
estas columnas mas detenidamente para decidir su inclusion o exclusion en el modelo.
Las columnas con baja correlacion son: Material, Espesor, Cantidad, Ttos, Geometria,
y PrecioMP. Vamos a empezar con la caracteristica de Geometria.
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Andlisis de la Caracteristica Geometria

Grafico 1: Comparacion de Geometria con TargetPvP

TargetPvP
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Geometria

El primer grafico muestra la relacion entre las diferentes categorias de Geometria y el
TargetPvP. Cada barra representa el valor medio de TargetPvP para cada categoria de
Geometria, y las lineas de error indican la variabilidad dentro de cada categoria.

En este grafico, se puede observar que las diferentes categorias de Geometria
presentan variaciones en el TargetPvP. Sin embargo, la diferencia entre estas
categorias no es muy pronunciada, lo que sugiere que la geometria de la pieza no
tiene un impacto significativo en el precio de venta al publico.

Grafico 2: Distribucion de la Categoria Geometria
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El segundo grafico muestra la distribucion de las diferentes categorias de Geometria.
Este grafico de barras indica cuantos registros hay para cada categoria de Geometria.

Se observa que la categoria 0 es la mas comun, seguida por la categoria 1, y asi
sucesivamente. Esta distribucion sesgada puede influir en la interpretacion de la
relacion entre Geometria y TargetPvP, ya que algunas categorias tienen muchos mas
datos que otras, lo que podria afectar la variabilidad observada en el primer grafico.

Grafico 3: Comparacion de Geometria vs. TargetPvP
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Geometria

El tercer grafico es un diagrama de dispersiobn que compara las categorias de
Geometria con TargetPvP. Cada punto representa un registro individual, mostrando
cémo se distribuye el TargetPvP dentro de cada categoria de Geometria.

En este diagrama de dispersion, se puede ver que los valores de TargetPvP estan
dispersos de manera similar entre las diferentes categorias de Geometria. No se
observa un patrén claro que indique una fuerte relacion entre Geometria y TargetPvP,
lo que confirma la baja correlacion observada en la matriz de correlacion.

Viendo mas detenidamente la comparacién de la columna Geometria con la columna
TargetPvP y observando su poca correlacién, se concluye que la geometria de la pieza
no influye significativamente en el precio de venta. Por lo tanto, para la continuacion
del desarrollo del modelo de machine learning, se prescindira de la columna
Geometria. Esta decision ayudara a simplificar el modelo y a mejorar su capacidad de
generalizacion al centrarse en las caracteristicas que tienen un mayor impacto en la
prediccion del TargetPvP.
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Andlisis de la Caracteristicas Material y Espesor

Ahora vamos a analizar las siguientes 2 columnas con correlacibn muy muy baja con
la caracteristica a predecir: Material y Espesor

Vamos a empezar con Espesor, la cual es una caracteristica propia del material, el
cual en la empresa lo clasifican por espesor, por lo que vamos a comprobar que estos
dos se describe uno al otro.

Grafico 1: Comparacién del Espesor segun el Material
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Como podemos observar, este grafico no nos muestra nada significativo debido a la
gran cantidad de materiales que existen. La dispersién de los puntos a lo largo del eje
Material hace dificil interpretar alguna tendencia o relacién clara entre Material y
Espesor.
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Gréfico 2: Comparacion de Espesor para los 16 Materiales Mas Comunes
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Como podemos observar ahora claramente, la columna espesor no agrega
informacién a la caracteristica material, por lo que vamos a eliminar una de las 2
caracteristicas, por lo que voy a analizar la columna material a continuaciéon

Average TargetPvP by Material

Material

0 50 100 150 200 250 300 350
Average TargetPvP
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Dado que el espesor no aporta informacién adicional y esta intrinsecamente ligado al
material, vamos a analizar la columna Material para evaluar su utilidad.

Al analizar la relacion entre Material y TargetPvP, observamos que no hay un patrén
claro o significativo que justifigue mantener la columna Material en el modelo. La
distribucion del TargetPvP segun el material es bastante uniforme y no muestra una
tendencia clara que pudiera ser Util para el modelo predictivo.

Conclusioén

Al estar analizando los componentes de los datos y el resto de las columnas, y tras
discutirlo con la empresa, se concluyé que la columna Material no es una
caracteristica muy util. Esto se debe a que ya tenemos todos los datos necesarios que
esta aportaria, como PrecioMP y Espesor, que son los campos mas importantes.
Ademas, al ser un campo categérico, podria causar mas problemas que beneficios en
el desarrollo del modelo. Por lo tanto, se decidié eliminar la columna Material del
analisis. Esta decision ayudara a simplificar el modelo y mejorar su capacidad de
generalizacion al centrarse en las caracteristicas mas relevantes.

Analisis de la Caracteristica Cantidad

La siguiente fase del andlisis se centra en la caracteristica Cantidad, una de las
variables con una baja correlacién con TargetPvP.

Gréfico de Regresion Lineal
El gréfico a continuacion muestra una regresion lineal de Cantidad contra TargetPvP.

Regresion Lineal de Cantidad vs TargetPvP
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Al observar la correlacién, se nota que el precio disminuye considerablemente cuando
aumenta la cantidad de piezas. Esta tendencia sugiere que, a mayor cantidad de
piezas, el precio por pieza es mas bajo. Esto me generé la duda de si el TargetPvP
estaba registrado como precio unitario, es decir, que el precio no se ha multiplicado
por la cantidad de piezas totales para mostrar el precio real del total del pedido.

Me puse en contacto con la empresa y confirmaron mi sospecha: el TargetPvP
representa el precio unitario por pieza.

Plan de Accioén

Al descubrir esta informacién, se plantearon tres enfoques diferentes para llegar al
mejor resultado posible en el modelado:

1. Eliminar la Cantidad: En esta primera rama, se eliminara la variable Cantidad
del andlisis para calcular el TargetPvP unitario por pieza, centrando el modelo
Unicamente en otras caracteristicas que afectan el precio por unidad.

2. Multiplicar Cantidad por TargetPvP: En esta segunda rama, se multiplicara la
cantidad de piezas por el TargetPvP, ya que este representa el precio por una
sola pieza. Esto permitird calcular el precio total del pedido y usar esta
informacion en el modelado.

3. Mantener el DataFrame como Esta: En la tercera rama, se mantendra el
DataFrame tal como esta, calculando el precio unitario por pieza, pero
ajustando el modelo para que pueda manejar correctamente la cantidad de
piezas como una caracteristica que influye en el precio unitario.

Paso 4: Division del dataset y pequefio EDA

En este apartado voy a proceder a crear tres copias del dataset como he comentado
en el paso anterior para evaluar diferentes enfoques y determinar el mejor método
para el calculo del TargetPvP. Esta division y andlisis exploratorio adicional del dataset
son cruciales para identificar la mejor manera de manejar la variable Cantidad, que
inicialmente mostr6 una correlacion baja, pero presenta un comportamiento
interesante que podria influir significativamente en el TargetPvP.

1. Eliminar la Cantidad: En esta primera rama, se eliminara la variable Cantidad
del analisis para calcular el TargetPvP unitario por pieza. Este enfoque se basa
en la premisa de que la Cantidad no deberia influir en el precio unitario de cada
pieza, permitiendo que el modelo se centre en otras caracteristicas que afectan
directamente el precio por unidad, como Espesor, Peso, Largo, Ancho, Ttos,
Ttops y PrecioMP.
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Foto 1: Muestra una vista del DataFrame sin la columna Cantidad.
Foto 2: Confirma la estructura del DataFrame después de eliminar la
columna Cantidad.

2. Multiplicar Cantidad por TargetPvP: En esta segunda rama, se multiplicara la
Cantidad de piezas por el TargetPvP, ya que este representa el precio por una
sola pieza. Esto permitira calcular el precio total del pedido y usar esta
informacién en el modelado. Este enfoque reconoce que la Cantidad puede
tener un impacto significativo en el TargetPvP total y puede proporcionar
insights sobre la economia de escala o descuentos por volumen.

Espesor Cantidad Ttos

12.0

20.0

120

10.0

15

1

Peso Largo Ancho

0 5430 3500
0 0532 5200
0 82033 2000
0 0072 520
1 53832 2ZT08.0

180.0

143.0

3600

100.0

1995.0

92.0

28.0

3.0

61.0

0.5180

2.5544

0.6180

1.2772

2.6265

1

Ttops PrecioMP TargetPwP Espesor

Cantidad

240 Ttos

. Peso
Largo

740 Ancho
Ttops

2.00 PrecioMp
TargetPvp

dtype: inted

813795
813795
B13795
B13795
813795
813795
813795
813795
813795

Foto 3: Muestra la nueva columna calculada multiplicando Cantidad por
TargetPvP.

Foto 4: Confirma la estructura del DataFrame después de realizar esta
operacion.

3. Mantener el DataFrame como Esta: En la tercera rama, se mantendrda el
DataFrame tal como esta, incluyendo la columna Cantidad, pero ajustando el
modelo para que pueda manejar correctamente la cantidad de piezas como
una caracteristica que influye en el precio unitario. Este enfoque permitira
evaluar si la Cantidad influye indirectamente en el TargetPvP mediante
interacciones con otras caracteristicas.
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e Foto 5: Muestra el DataFrame original con todas las columnas intactas.
¢ Foto 6: Confirma la estructura del DataFrame sin modificaciones.

Para comprobar que he realizado este proceso correctamente, voy a sumar el
TargetPvP de cada DataFrame. Los resultados esperados son que los valores del
primer y tercer DataFrame sean iguales, y el segundo sea significativamente superior.

La suma de todos los wvalores en la columna TargetPwP es: 13E6i686.2886336E88
La suma de todos los walores en la columna TargetPwP es: 632094422, B4485331
La suma de todos los wvalores en la columna TargetPwP es: 13E6i686.2886336E88

Analisis de la correlacion de cada dataframe.

Eliminar la Cantidad

TargetPvP

Espesor 0.030133
Ttos  0.130240
Peso  0.709380
Largo 0.477370
Ancho 0.540278
Ttops 0.427196
PrecioMP 0.170247

TargetPvP 1.000000
Matriz de Correlacion

Ancho Largo Peso Ttos Espesor

Tlops

TargetPvP PrecioMP

Espesor Ttos Peso Largo Ancho Ttops PrecioMP  TargetPvP
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La matriz de correlacion muestra que las caracteristicas Peso, Ancho, y Largo tienen
las correlaciones mas altas con TargetPvP. La eliminacién de Cantidad no afecta
significativamente estas relaciones.

Multiplicar Cantidad por TargetPvP
TargetPvP
Espesor 0.491271
Cantidad 0.467001
Ttos 0.408395
Peso 0.685502
Largo 0.601998
Ancho 0.647215
Ttops 0.658023
PrecioMP 0.275255
TargetPvP 1.000000

Matriz de Correlacion
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Espesor  Cantidad Ttos Peso Largo Ancho Ttops. PrecioMP TargetPwP

Al multiplicar Cantidad por TargetPvP, observamos un aumento en la correlacion de
varias caracteristicas, especialmente Espesor, Largo, Ancho y Ttops. Esto indica que
la cantidad de piezas tiene un impacto considerable cuando se considera el total del
precio del pedido.
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Mantener el DataFrame como Esta

TargetPvP

Espesor  0.030133
Cantidad -0.041763
Ttos 0.130240
Peso 0.709380
Largo 0.477370
Ancho 0.540278
Ttops 0.427196
PrecioMP 0.170247
TargetPvP 1.000000

Ttos  Cantidad Espesor

Peso

Ancho  Largo

TargetPvPPrecioMP  Tilops

Espesor  Canfidad

Matriz de Correlacion

Ttos Peso Largo Ancho Ttops  PrecioMP TargetPvP

Manteniendo el DataFrame original, la correlacion de Cantidad con TargetPvP es
negativa, lo que sugiere que a medida que aumenta la cantidad de piezas, el precio
unitario tiende a disminuir, posiblemente debido a descuentos por volumen o

economias de escala.

La correlaciéon mas alta la tiene el DataFrame que multiplica la cantidad por TargetPvP,
lo que indica una relacibn mas fuerte con la variable objetivo. Sin embargo, una alta
correlacion no siempre significa que este enfoque sea el mejor para nuestro modelo.
Es crucial considerar como cada enfoque afecta la interpretabilidad del modelo y su
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capacidad para generalizar a nuevos datos. Por lo tanto, antes de descartar cualquier
DataFrame, se continuara con un andlisis mas profundo y la validacion del rendimiento
de cada enfoque en el modelado predictivo. Este andlisis multifacético asegurara que
se elija la estrategia mas adecuada y efectiva para predecir el precio de venta al
publico, optimizando asi la utilidad y precisién del modelo para Laser Valencia SL.
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4.4 Eleccion del modelo

Vamos a proceder con la eleccién del modelo. Para ello, se probaron nueve modelos
de los mas comunes para cada DataFrame.

El objetivo de esta fase del proyecto es identificar el modelo de machine learning méas
adecuado para predecir el precio de venta al publico (PVP) en Laser Valencia SL.
Dado que las caracteristicas de los datos pueden influir significativamente en el
rendimiento del modelo, se creo tres versiones del dataset: una eliminando la columna
Cantidad, otra multiplicando Cantidad por TargetPvP para obtener el precio total del
pedido, y una manteniendo el dataset tal como esta. Esta estrategia permite explorar
diferentes enfoques y determinar cuél es el mas efectivo para nuestras necesidades
especificas. Los modelos evaluados incluyen Regresion Lineal Mdultiple, Ridge
Regression, Elastic Net, Arboles de Decisién, Random Forest, K-Nearest Neighbors
(K-NN) y Bagging, LightGBM. La evaluacion se basd en las métricas de error
cuadratico medio (MSE) y el coeficiente de determinacién (R?).

4.4.1 Evaluacion de Diferentes Modelos

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos para cada modelo y cada
version del dataset, con una evaluacién, analisis y comparacion de los resultados
(para més informacién relacionada con el codigo, acudir al anexo |):

1. Regresién Lineal Mdultiple
Eliminar la Cantidad:

e MSE: 610.402334940602

e R20.6181989846213578
Multiplicar Cantidad por TargetPvP:

e MSE: 39594.95608135593

e R20.506862870118251
Mantener el DataFrame como Esta:

e MSE: 610.398105439931

e R20.6182016301349123

Evaluacion de Resultados: La Regresion Lineal Mdultiple mostré que el modelo
funciona de manera consistente tanto al eliminar la cantidad como al mantener el
DataFrame original. Sin embargo, multiplicar Cantidad por TargetPvP resultd en un
MSE significativamente mayor y un R2 menor, lo que indica que este enfoque es
menos efectivo.
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Andlisis de Resultados: La similaridad en los resultados para eliminar la cantidad y
mantener el DataFrame original sugiere que Cantidad no afecta significativamente la
precision del modelo en este contexto. La baja performance al multiplicar Cantidad por
TargetPvP podria deberse a una posible distorsion introducida al cambiar la escala de
los valores.

2. Ridge Regression
Eliminar la Cantidad:
e MSE: 610.4023352535291
e R20.6181989844256248
Multiplicar Cantidad por TargetPvP:
e MSE: 39594.95608112359
e R2 0.5068628701211446
Mantener el DataFrame como Esta:
e MSE: 610.3981057468851
e R20.6182016299429154

Evaluacion de Resultados: Ridge Regression mostro resultados casi idénticos a los
de la Regresion Lineal Mdltiple, sugiriendo que la regularizacion no mejora
significativamente el rendimiento en este caso.

Andlisis de Resultados: La regularizacién L2 implementada en Ridge Regression no
proporciona una mejora notable en comparacion con la regresion lineal simple. Esto
sugiere que los datos no sufren significativamente de multicolinealidad que pudiera
beneficiarse de la regularizacion.

Similar a la regresion lineal, Ridge Regression no muestra mejoras destacables y se
comporta de manera similar en términos de MSE y R2.

3. Elastic Net
Eliminar la Cantidad:
e MSE: 616.3558920607105
e R20.6144750897024543
Multiplicar Cantidad por TargetPvP:
e MSE: 39595.35698511039
e R20.5068578770447285
Mantener el DataFrame como Esté:
e MSE: 616.3496687199757
e R2:0.6144789823445291
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Evaluacién de Resultados: Elastic Net no mostr6 una mejora notable en
comparacion con los modelos anteriores. Los resultados fueron consistentes en todas
las configuraciones del dataset, pero no destacaron.

Andlisis de Resultados: La combinacion de penalizaciones L1 y L2 en Elastic Net no
logré6 mejorar significativamente el rendimiento, lo que sugiere que las caracteristicas
seleccionadas no se benefician de la combinacion de estas regularizaciones.

Comparado con Ridge y Regresion Lineal Mdltiple, Elastic Net no proporciona ventajas
claras y su rendimiento es similar, particularmente en configuraciones que eliminan la
cantidad o mantienen el dataset original.

4. Arboles de Decision
Eliminar la Cantidad:
e MSE: 270.6442945998987
e R2:0.830714496702027
Multiplicar Cantidad por TargetPvP:
e MSE: 21679.463240207282
e R20.7299921672425658
Mantener el DataFrame como Esta:
e MSE: 257.4539540546288
e R20.8389649327261032

Evaluacion de Resultados: Los Arboles de Decisién mejoraron significativamente el
rendimiento, especialmente al mantener el DataFrame original. Este modelo mostré
una notable reduccién en MSE y un aumento en R2,

Andlisis de Resultados: Los Arboles de Decisién son capaces de capturar relaciones
no lineales entre las variables, o que puede explicar la mejora en rendimiento. La
configuracion que mantiene el DataFrame original proporciond el mejor equilibrio entre
precision y capacidad explicativa.

En comparacion con los modelos lineales, los Arboles de Decisi6n mostraron un
avance significativo en términos de precision, destacando la importancia de capturar
relaciones no lineales en los datos.



5. Random Forest

Eliminar la Cantidad:
e MSE: 164.85228096727693
e R2:0.8968864228428676

Multiplicar Cantidad por TargetPvP:

e MSE: 12273.091775397472

e R2:0.8471442362391036
Mantener el DataFrame como Esta:

e MSE: 162.9903231111223

e R20.898051060262122
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Evaluacion de Resultados: El modelo Random Forest proporcioné los mejores
resultados, con el menor MSE y el mayor R?, al mantener el DataFrame original. Este

modelo destaca en términos de precisién y capacidad explicativa.

Andlisis de Resultados: Random Forest, al ser un modelo de ensamble, puede
manejar la variabilidad y la complejidad de los datos de manera mas efectiva. La
configuracion que mantuvo el DataFrame original aprovechdé al maximo esta

capacidad, proporcionando las predicciones mas precisas.

Comparado con los Arboles de Decisién y otros modelos lineales, Random Forest
mostré un rendimiento superior, subrayando la importancia de utilizar modelos de

ensamble para datos complejos.

6. K-Nearest Neighbors (K-NN)
Eliminar la Cantidad:
e MSE: 555.2879284156091
e R20.6526725361933406

Multiplicar Cantidad por TargetPvP:

e MSE: 27011.68892802436

e R20.6635817268276563
Mantener el DataFrame como Esta:

e MSE: 554.9127696300837

e R20.6529071945441409
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Evaluacién de Resultados: K-NN no mostrdé un rendimiento notablemente superior
en ninguna de las configuraciones del DataFrame. Los resultados fueron malos en
comparacion con otros modelos.

Andlisis de Resultados: La naturaleza de K-NN, que depende de la proximidad de
los puntos de datos, puede no ser ideal para este tipo de problema donde las
relaciones no son simplemente locales.

En comparacion con modelos de ensamble y arboles de decision, K-NN es claramente
inferior en términos de precision y capacidad explicativa.

7. Bagging
Eliminar la Cantidad:
e MSE: 174.72187834579057
e R2:0.8907130809586797
Multiplicar Cantidad por TargetPvP:
e MSE: 13414.940157003088
e R2:0.832923035121766
Mantener el DataFrame como Esta:
e MSE: 174.62937608779342
e R2:0.890770940265577

Evaluacién de Resultados: Bagging mostré buenos resultados, particularmente
similar a Random Forest, pero ligeramente inferiores.

Analisis de Resultados: El enfoque de ensamble de Bagging proporciona una mejora
significativa en la precisiébn y la robustez del modelo al reducir la varianza. La
configuracion que mantuvo el DataFrame original demostré ser la mas efectiva,
capturando mejor la complejidad de los datos.

Bagging mostré un rendimiento comparable al de Random Forest, lo que destaca la
eficacia de los modelos de ensamble para este tipo de problemas. Sin embargo,
Random Forest sigue siendo ligeramente superior.

8. LightGBM

Eliminar la Cantidad:
e MSE: 193.01548609792803
e R2:0.8792705984927758
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Multiplicar Cantidad por TargetPvP:
e MSE: 16793.577356583686
e R2:0.7908436488461636
Mantener el DataFrame como Esté:
e MSE: 191.95049520670435
e R2:0.8799367404459807

Evaluacién de Resultados: LightGBM también mostr6 un buen rendimiento,
especialmente al mantener el DataFrame original, aunque fue ligeramente inferior a
Random Forest.

Andlisis de Resultados: LightGBM, como modelo de ensamble basado en arboles de
decision, maneja eficientemente grandes conjuntos de datos y captura interacciones
complejas entre las caracteristicas. La configuracion original del DataFrame
proporciond los mejores resultados, similar a otros modelos de ensamble.

Comparacion con Modelos Anteriores: Aunque LightGBM mostr6 un rendimiento
robusto, fue ligeramente inferior a Random Forest. Sin embargo, sigue siendo superior
a los modelos lineales y a K-NN, destacando su capacidad para manejar la
complejidad de los datos.

Evaluacién de Resultados Generales

Al evaluar los resultados obtenidos de los diferentes modelos aplicados a las tres
configuraciones del dataset, se puede observar que los modelos basados en Arboles
de Decisién, Random Forest y Bagging tienden a tener un mejor rendimiento general.
Especificamente, el modelo Random Forest mostr6é consistentemente el menor MSE y
el mayor R?, indicando su capacidad superior para capturar la complejidad de los datos
y proporcionar predicciones precisas.

Analisis de Resultados

e Regresion Lineal Mdltiple y Ridge Regression: Ambos modelos mostraron
resultados similares y no mejoraron significativamente con la regularizacion.
Mantener el dataset original o eliminar la cantidad dio resultados casi idénticos,
indicando que la variable Cantidad no es tan critica en este contexto especifico.

o Elastic Net: Similar a los modelos anteriores, Elastic Net no proporcion6
mejoras significativas y sus resultados fueron consistentes en todas las
configuraciones del dataset.

e Arboles de Decision: Este modelo mejord considerablemente el rendimiento,
especialmente al mantener el dataset original, sugiriendo que la estructura del
arbol puede capturar mejor las relaciones no lineales y las interacciones entre
las variables.
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e Random Forest: Proporcioné los mejores resultados, con el menor MSE y el
mayor R2, al mantener el dataset original. Esto indica que este modelo puede
manejar la variabilidad y la complejidad de los datos de manera mas efectiva.

e K-Nearest Neighbors (K-NN): No mostré mejoras notables y su rendimiento fue
inferior en comparacién con los modelos basados en arboles.

e Bagging: Mostré buenos resultados, similares a Random Forest, pero
ligeramente inferiores, lo que indica que el enfoque de ensamble es
beneficioso.

e LightGBM: Aungque mostré un buen rendimiento, fue ligeramente inferior a
Random Forest, especialmente al mantener el dataset original.

4.4.2 Justificaciéon de la Eleccion del Modelo Random Forest

Después de la evaluacion, se decidi6 que el modelo Random Forest era el mas
adecuado para este proyecto debido a sus numerosas ventajas:

Robustez y Precision: Random Forest es un método de ensamble que combina
multiples arboles de decisibn para mejorar la precision y reducir el riesgo de
sobreajuste. Al promediar las predicciones de multiples arboles, este modelo logra una
mayor robustez y una mejor capacidad de generalizacion en comparacién con los
modelos individuales. Esto es especialmente importante para el célculo del PVP,
donde es crucial manejar la variabilidad y la complejidad de los datos.

Manejo de Datos Complejos: Random Forest es capaz de manejar grandes cantidades
de datos y mdltiples caracteristicas sin requerir una preparacion exhaustiva de los
datos, como la normalizacién. Ademas, puede capturar interacciones no lineales entre
las caracteristicas, lo que es esencial para modelar relaciones complejas en los datos
de produccion de Laser Valencia SL.

Estimacion de Importancia de Caracteristicas: Otra ventaja significativa de Random
Forest es su capacidad para proporcionar estimaciones de la importancia de las
caracteristicas. Esto permite identificar qué variables tienen el mayor impacto en el
PVP, ofreciendo valiosa informacién para la toma de decisiones y la optimizacién de
procesos.

Ademas, como dataframe se va utilizar ‘Mantener el DataFrame como Esta’ debido ha
gue ha sido el que mejores resultados ha dado.

Implementacion del Modelo Random Forest

La implementacion del modelo Random Forest siguié un proceso estructurado que
incluyé la division de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, el ajuste de
hiperpardmetros mediante validacion cruzada y la evaluacion del desempefio del
modelo.
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1. Division de Datos: Se dividieron los datos en conjuntos de entrenamiento y
prueba para evaluar de manera objetiva el desempefio del modelo y evitar el
sobreajuste.

2. Ajuste de Hiperparametros: Se utilizaron técnicas de validacion cruzada para
ajustar los hiperpardmetros del modelo, como el nimero de &rboles en el
bosque y la profundidad méxima de los arboles. Esto ayud6 a optimizar el
rendimiento del modelo.

3. Evaluacién del Modelo: Se evalué el modelo utilizando métricas como el
coeficiente de determinacion (R?) y el error cuadratico medio (MSE) para
asegurar que el modelo Random Forest no solo tenia un buen desempefio en
el conjunto de entrenamiento, sino que también generalizaba bien a datos no
vistos.

4.4.3 Eleccidon de hipeparamétros

Descripcién Detallada del Proceso de Busqueda de Hiperparametros para
Random Forest

Este proceso se encarga de realizar una busqueda de hiperparadmetros para optimizar
un modelo de Random Forest. El objetivo es encontrar la combinacién de
hiperparametros que proporcione el mejor rendimiento en términos de precision y
capacidad predictiva. A continuacién, se describe en detalle cada parte del proceso y
su utilidad:

Definicion de la Busqueda de Hiperparametros

Primero, se define una lista de posibles valores para varios hiperparametros
importantes del modelo de Random Forest:

n_estimators: Se seleccionan mdultiples valores que representan el nimero de arboles
en el bosque. Estos valores varian desde 100 hasta 300, incrementandose en pasos
equidistantes. Esto permite evaluar cémo el tamafio del bosque afecta el rendimiento
del modelo.

max_features: Diferentes estrategias para seleccionar el numero méaximo de
caracteristicas a considerar en cada division. Las opciones incluyen:

- Utilizar todas las caracteristicas disponibles.
- Utilizar la raiz cuadrada del nimero de caracteristicas.

- Utilizar el logaritmo base 2 del nimero de caracteristicas.
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max_depth: Valores que representan la profundidad méaxima de los arboles. Se
incluyen profundidades especificas entre 10 y 110, ademas de la opcién de no limitar
la profundidad (lo que permite a los arboles crecer hasta que todas las hojas sean
puras o contengan menos muestras que un minimo especificado).

min_samples_split: Valores minimos de muestras requeridas para dividir un nodo
interno. Esto ayuda a controlar la creacion de nodos muy pequefios, lo que podria
llevar a un modelo sobreajustado.

min_samples_leaf: Valores minimos de muestras que deben estar presentes en un
nodo hoja. Esto previene la creacion de nodos hoja con muy pocas muestras, lo que
puede hacer que el modelo sea mas robusto.

bootstrap: Indica si se debe utilizar la técnica de bootstrap para crear muestras de
entrenamiento. Esta técnica ayuda a mejorar la generalizacién del modelo.

Configuracion de la Busqueda de Hiperparametros

Se configura la blsqueda aleatoria de hiperparametros utilizando la clase
"RandomizedSearchCV" de Scikit-learn. Este proceso implica:

Modelo Base: El modelo de Random Forest que se va a optimizar.

Distribucion de Hiperparametros: La distribucion de posibles valores definida
anteriormente.

Iteraciones: Se especifica el nUmero de combinaciones aleatorias de hiperparametros
gue se probaran. En este caso, se prueban 100 combinaciones diferentes.

Validacién Cruzada: Se utiliza la validacion cruzada con 3 pliegues para evaluar cada
combinacién de hiperparametros. Esto ayuda a garantizar que los resultados sean
robustos y no especificos a una Unica particion de los datos.

Paralelizacion: Se configura para utilizar todos los nucleos disponibles de la CPU, lo
gue acelera el proceso de busqueda.

Ajuste de la Busqueda

El proceso de ajuste implica entrenar multiples modelos de Random Forest utilizando
diferentes combinaciones de hiperparametros y evaluarlos utilizando la validacion
cruzada. Esto permite identificar la combinacion de hiperparametros que proporciona
el mejor rendimiento en términos de precision y capacidad predictiva.
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Seleccion del Mejor Modelo

Una vez completada la busqueda, se selecciona el modelo con el mejor rendimiento.
Los mejores hiperparametros se imprimen para referencia futura. Esto incluye el
namero éptimo de arboles, la maxima cantidad de caracteristicas a considerar en cada
division, la profundidad méxima de los arboles, los pardmetros de division de nodos y
la configuracién de bootstrap.

Evaluacién del Mejor Modelo

El modelo optimizado se evalGa en el conjunto de prueba para asegurarse de que
generaliza bien a datos nuevos. Se calculan métricas como el error cuadratico medio
(MSE) y el coeficiente de determinacioén (R?2) para cuantificar su rendimiento. Un bajo
MSE indica que las predicciones del modelo estan muy cerca de los valores reales,
mientras que un alto R? indica que el modelo explica una gran proporcion de la
variabilidad en los datos.

Utilidad del Proceso

Este proceso es crucial para maximizar el rendimiento del modelo de Random Forest.
La basqueda de hiperpardmetros ayuda a:

1. Mejorar la Precision: Encontrar la combinacion Optima de hiperparametros que
maximiza la precision del modelo.

2. Evitar el Sobreajuste: Ajustar parametros como la profundidad maxima y el nimero
minimo de muestras por nodo para evitar que el modelo se ajuste demasiado a los
datos de entrenamiento.

3. Optimizar el Tiempo de Calculo: Seleccionar el nUmero adecuado de arboles y la
técnica de bootstrap para equilibrar la precision del modelo y el tiempo de
entrenamiento.

En resumen, este proceso de busqueda de hiperpardmetros es esencial para
desarrollar un modelo de Random Forest robusto y preciso, adecuado para predecir el
precio de venta al publico en Laser Valencia SL.

Explicaciéon de los Resultados de la Eleccién de Hiperparametros
Tras realizar una busqueda exhaustiva de hiperpardmetros, se ha optimizado el
modelo de Random Forest, identificando la siguiente configuracion como la mas

adecuada:

A continuacion, se explican los resultados de cada uno de estos hiperpardmetros y las
razones por las cuales han sido seleccionados:
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n_estimators: 300

El nimero de arboles en el bosque (‘n_estimators’) se ha fijado en 300. Este valor
representa un equilibrio entre la precision y la eficiencia computacional. Un mayor
namero de arboles generalmente mejora la capacidad del modelo para capturar
patrones complejos en los datos, reduciendo la varianza y aumentando la robustez del
modelo. Sin embargo, un nudmero demasiado alto puede incrementar
significativamente el tiempo de entrenamiento y los recursos computacionales
requeridos. Al fijar este valor en 300, se logra un buen compromiso que mejora la
precision del modelo sin incurrir en un costo computacional prohibitivo.

min_samples_split: 2

El ndmero minimo de muestras requeridas para dividir un nodo interno
(‘min_samples_split’) se ha establecido en 2. Este valor permite que los nodos se
dividan con la méaxima granularidad posible, lo que facilita la creacién de divisiones
muy especificas que pueden capturar patrones detallados en los datos. Sin embargo,
aungue un valor muy bajo como 2 puede aumentar el riesgo de sobreajuste, en
combinacién con otros hiperpardmetros bien ajustados, ayuda a mejorar la precision
del modelo sin comprometer su capacidad de generalizacion.

min_samples_leaf: 1

El nimero minimo de muestras en un nodo hoja (‘'min_samples_leaf") se ha fijado en
1. Esto significa que un nodo hoja puede contener solo una muestra, permitiendo que
el modelo capture las caracteristicas mas finas de los datos. Este ajuste es
especialmente (til cuando se trabaja con conjuntos de datos complejos y variados, ya
que permite al modelo adaptarse a las variaciones mas pequefas. Al igual que con
‘min_samples_split, aunque puede aumentar el riesgo de sobreajuste, en
combinacién con una profundidad de arbol bien regulada y otras técnicas, contribuye
significativamente a la precisién del modelo.

max_features: sqrt

El nimero méximo de caracteristicas a considerar en cada division (‘max_features®)
se ha establecido como la raiz cuadrada del ndmero total de caracteristicas. Esta
configuracion es comunmente utilizada en modelos de Random Forest porque
proporciona un buen equilibrio entre reducir la correlaciéon entre los éarboles
individuales y preservar suficiente informacion para realizar divisiones efectivas. Al
considerar solo una parte de las caracteristicas en cada division, se fomenta la
diversidad entre los arboles del bosque, lo que mejora la robustez y la capacidad de
generalizacién del modelo.

max_depth: 100
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La profundidad maxima de los arboles (‘max_depth’) se ha ajustado a 100. Esto
permite a los arboles crecer bastante profundos, capturando relaciones complejas en
los datos. En este caso, la profundidad de 100 ha sido seleccionada para permitir
suficiente flexibilidad en el modelo, capturando los patrones necesarios sin llegar a
sobreajustar significativamente, gracias a la regulacién proporcionada por los otros
hiperparametros.

bootstrap: False

La técnica de bootstrap (‘bootstrap’) se ha desactivado, lo que significa que cada arbol
se construye sin reemplazo. Esto puede llevar a una reduccién en la varianza del
modelo al asegurar que cada arbol se entrene en un subconjunto mas variado de los
datos. Aunque la técnica de bootstrap es util para aumentar la diversidad de los
arboles, en este caso, entrenar sin reemplazo ha proporcionado mejores resultados en
términos de precisién, sugiriendo que los datos sin reemplazo capturan mejor las
variaciones relevantes para las predicciones.

Andlisis de los Resultados

El modelo optimizado ha proporcionado los siguientes resultados en el conjunto de
prueba:

MSE

Un MSE de 145.69574325459772 indica que, en promedio, las predicciones del
modelo difieren del valor real en aproximadamente 12.07 (la raiz cuadrada del MSE).
Este bajo valor sugiere que el modelo tiene una alta precisién en sus predicciones,
minimizando los errores.

R2

Un R2? de 0.9088686600185362 significa que el modelo explica aproximadamente el
90.89% de la variabilidad en los datos de prueba. Este alto valor de R? indica que el
modelo captura la mayoria de las variaciones en los datos, proporcionando

predicciones precisas y fiables.

4.5 Prueba del modelo

En este apartado, se implementa una prueba del modelo de Random Forest entrenado
para predecir el precio de venta al publico (TargetPvP) basandose en las
caracteristicas proporcionadas por el usuario. Este proceso simula cémo funcionaria la
aplicacion final en un entorno real, permitiendo la entrada interactiva de datos y
mostrando la prediccion resultante. A continuacién, se detalla cada paso del proceso y
se analiza su funcionalidad.
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Entrada de Datos por el Usuario

El primer paso del proceso implica la recopilacion de datos directamente del usuario.
Se solicita al usuario que introduzca valores para cada una de las caracteristicas
relevantes del modelo.

Estos valores se almacenan en un diccionario, donde cada caracteristica se convierte
en una clave y el valor introducido por el usuario es el valor asociado a esa clave.

Conversién a DataFrame

Una vez que se recopilan todos los datos del usuario, el diccionario se convierte en un
DataFrame de pandas. Este DataFrame es la estructura de datos que el modelo de
Random Forest utiliza para realizar predicciones. La conversién es crucial porque el
modelo ha sido entrenado y estd configurado para trabajar con DataFrames,
garantizando asi la compatibilidad de los datos de entrada con el modelo.

Prediccion del TargetPvP

El DataFrame con los datos del usuario se pasa al modelo de Random Forest
entrenado para predecir el TargetPvP. El modelo procesa las caracteristicas y genera
una prediccion basada en el conocimiento adquirido durante el entrenamiento. Este
proceso es rapido y eficiente, gracias a la capacidad del modelo de manejar multiples
caracteristicas y capturar las relaciones complejas entre ellas.

Salida de la Prediccion

Finalmente, la prediccion del TargetPvP se muestra al usuario. Este valor representa el
precio de venta al publico estimado para un pedido con las caracteristicas
especificadas. La salida es clara y directa, proporcionando al usuario una comprension
inmediata del resultado.

4.5.1 Ejemplo de Funcionamiento

Para ilustrar el proceso, consideremos el siguiente ejemplo de funcionamiento:
1. Entrada de Datos:

Introduce Espesor: 1@
Introduce Cantidad: 1@
Introduce Ttos: 3
Introduce Peso: 188
Introduce Largo: 1@
Introduce Ancho: 5@
Introduce Ttops: 388
Introduce PrecioMP: 1@
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2. Conversion a DataFrame:

Los datos introducidos se convierten en un DataFrame que el modelo puede utilizar
para realizar predicciones.

3. Prediccion del TargetPvP:

El modelo de Random Forest utiliza los datos del DataFrame para predecir el
TargetPvP.

4. Salida de la Prediccion:

Prediccidn del TargetPvP para los datos introducidos: 288.54807313884245

Analisis del Proceso

Ventajas del Proceso:

Interactividad: Permite la entrada de datos en tiempo real, facilitando la obtencién de
predicciones inmediatas.

Compatibilidad: Utiliza estructuras de datos (DataFrames) que son estandar en el
manejo de grandes conjuntos de datos y modelos de machine learning.

Precision: Basado en un modelo de Random Forest optimizado, garantiza que las
predicciones sean precisas Y fiables.

Usabilidad: La interfaz de entrada es sencilla y directa, lo que facilita su uso incluso
por personas sin conocimientos técnicos avanzados.

Consideraciones:

Validacion de Entrada: En un entorno real, seria recomendable afadir validaciones
para asegurarse de que los datos introducidos por el usuario son correctos y estan en
el formato esperado.

Escalabilidad: Este enfoque es facilmente escalable, permitiendo integrar el modelo en
una aplicacion mas amplia que podria incluir una interfaz gréafica de usuario (GUI) o
una API web para accesibilidad remota.

En resumen, esta prueba del modelo no solo valida su funcionalidad y precisién, sino
que también ilustra cdémo podria implementarse en una aplicacion préactica,
proporcionando valor inmediato y directo a los usuarios finales.
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5. Andlisis de Resultados

En este apartado se realiza una evaluacion detallada del rendimiento del modelo de
Random Forest utilizado para predecir el precio de venta al publico (TargetPvP) en
Laser Valencia SL. EIl objetivo es cuantificar la precision y la capacidad predictiva del
modelo a través de diversas métricas y compararlas con un modelo base simple que
predice la media.

Evaluaciéon del modelo de ML

La evaluacién del modelo de Machine Learning es un paso fundamental para asegurar
que las predicciones generadas son precisas y fiables. Para este andlisis, se han
calculado varias métricas estadisticas y de error que nos permiten comprender mejor
el rendimiento del modelo de Random Forest en el contexto de nuestros datos.

e Media de TargetPvP: La media del TargetPvP en el conjunto de entrenamiento
proporciona un punto de referencia inicial sobre el valor promedio que el
modelo intenta predecir.

e \Varianza de TargetPvP: La varianza indica la dispersion de los valores de
TargetPvP alrededor de la media. Una varianza alta sugiere que los datos
tienen una amplia variabilidad.

e Desviacion Estandar de TargetPvP: La desviacion estandar es la raiz
cuadrada de la varianza y ofrece una medida directa de la dispersion de los
datos.

e MSE del Modelo de Random Forest: El Error Cuadratico Medio (MSE) en el
conjunto de prueba muestra qué tan cerca estan las predicciones del modelo
de los valores reales. Un MSE bajo indica una alta precision en las
predicciones.

e MSE del Modelo Base: El MSE del modelo que siempre predice la media sirve
como un punto de comparacién para evaluar la mejora proporcionada por el
modelo de Random Forest.

e Tamafio del Error Relativo: Este valor compara el MSE del modelo de
Random Forest con la varianza de TargetPvP, proporcionando una medida de
la proporcion de la variabilidad de los datos que no es capturada por el modelo.

e Coeficiente de Determinaciéon (R?): ElI R2? indica la proporciébn de la
variabilidad en los datos que es explicada por el modelo. Un valor cercano a 1
sugiere un alto poder explicativo.
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Andlisis Detallado de los Resultados
Media de TargetPvP: 17.05846293406678

La media de TargetPvP proporciona una referencia basica sobre el valor promedio que
el modelo intenta predecir.

Varianza de TargetPvP: 1653.9118816907055

La varianza de TargetPvP indica una alta dispersion de los valores alrededor de la
media. Esto sugiere que los precios de venta tienen una variabilidad significativa, o
que puede implicar desafios adicionales para el modelo de prediccién debido a la
naturaleza diversa de los datos.

Desviacién Estandar de TargetPvP: 40.66831545184415

La desviacion estandar refuerza la observacion de la alta variabilidad en los datos. Un
valor de 40.66831545184415 indica que los precios pueden desviarse
considerablemente de la media, lo que requiere un modelo robusto capaz de manejar
esta dispersion.

MSE - Random Forest (test): 164.85228096727693

El MSE del modelo de Random Forest en el conjunto de prueba es
164.85228096727693. Este valor relativamente bajo indica que las predicciones del
modelo estdn bastante cerca de los valores reales, reflejando una alta precision y
eficiencia del modelo en capturar los patrones en los datos.

MSE - Modelo Base (prediccion media): 1598.7509790825413

El MSE del modelo base, que simplemente predice la media de TargetPvP, es
significativamente mayor que el del modelo de Random Forest. Un MSE de
1598.7509790825413 demuestra que este enfoque sencillo es mucho menos preciso,
subrayando la superioridad del modelo de Random Forest en términos de precision
predictiva.

Tamarfo del Error Relativo (MSE/Varianza): 0.09967416208338577

El tamafo del error relativo compara el MSE del modelo de Random Forest con la
varianza de TargetPvP. Un valor de 0.09967416208338577 indica que el modelo de
Random Forest logra capturar aproximadamente el 90% de la variabilidad de los
datos, dejando solo un 10% de variabilidad no explicada por el modelo. Esto refleja un
alto nivel de precision y capacidad explicativa.

R2? - Random Forest: 0.9003258379166142

El coeficiente de determinaciéon R2 de 0.9003258379166142 es muy alto, indicando
que el modelo de Random Forest explica el 90.03% de la variabilidad en los datos.
Este resultado es excelente, mostrando que el modelo tiene un poder predictivo y
explicativo muy fuerte.
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Conclusioén

El andlisis de las métricas muestra que el modelo de Random Forest supera
significativamente al modelo base en términos de precision y capacidad predictiva. La
combinacién de un bajo MSE y un alto Rz indica que el modelo de Random Forest es
capaz de capturar la mayoria de las variaciones en los datos y hacer predicciones
precisas del TargetPvP. Este rendimiento robusto hace que el modelo sea una
herramienta valiosa para la prediccion de precios en Laser Valencia SL, permitiendo
decisiones informadas y optimizando los procesos comerciales basados en
predicciones precisas.
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6. Discusion

6.1 Logros del proyecto

Mejora en la Precisién de las Estimaciones

Uno de los logros mas destacados del proyecto es la notable mejora en la precisién de
las estimaciones de costos. La implementacion del modelo de Random Forest ha
proporcionado un R2 superior al 90%, lo que indica que el modelo explica méas del 90%
de la variabilidad en los precios de venta al publico (TargetPvP). Este nivel de
precision asegura que las decisiones de precio estan bien fundamentadas y basadas
en datos soélidos. Como resultado, la empresa puede establecer precios mas
competitivos v justificados, reduciendo el riesgo de subvaloracién o sobrevaloracién de
sus productos.

Aumento de la Eficiencia Operativa

La automatizacion del proceso de calculo del PVP ha liberado recursos que
anteriormente se dedicaban a tareas manuales y repetitivas. Este cambio ha permitido
que el personal se enfoque en actividades que agregan mas valor, como la
optimizacion de procesos, la mejora del servicio al cliente y el desarrollo de nuevas
estrategias de mercado. La eficiencia operativa mejorada también se traduce en una
reduccién de errores humanos y una mayor consistencia en las estimaciones de
precios, lo que fortalece la confianza en las decisiones empresariales.

Fortalecimiento de la Competitividad

En un mercado donde el tiempo de respuesta puede ser un diferenciador clave, la
capacidad de proporcionar respuestas rapidas y precisas a las solicitudes de
cotizacion mejora significativamente la posicién competitiva de Laser Valencia SL. El
modelo de Random Forest permite generar estimaciones de precios casi
instantaneamente, lo que acelera el proceso de cotizacion y reduce el tiempo de
espera para los clientes. Esta agilidad no solo mejora la satisfaccion del cliente, sino
gue también aumenta las oportunidades de negocio al permitir que la empresa
responda rapidamente a las demandas del mercado.
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6.2Limitaciones y desafios enfrentados

A pesar de los éxitos logrados, el proyecto enfrent6 varias limitaciones y desafios que
influyeron en el proceso y los resultados. A continuacion, se detallan estos aspectos y
se analizan sus implicaciones:

Calidad de los Datos

La eficacia del modelo de Random Forest depende criticamente de la calidad de los
datos ingresados. Durante las etapas iniciales del proyecto, se encontraron varios
problemas con los datos disponibles, incluyendo registros incompletos, inconsistencias
y errores en la captura de datos.

Impacto: Los problemas de calidad de datos pueden afectar gravemente la precision y
la fiabilidad de las predicciones del modelo. Datos incompletos o incorrectamente
registrados pueden llevar a sesgos en el entrenamiento del modelo, resultando en
predicciones imprecisas y decisiones mal fundamentadas.

Medidas Tomadas: Para abordar este desafio, se realizaron esfuerzos significativos en
la limpieza y preparacion de datos. Esto incluyé la identificacion y correccién de
errores, la imputaciéon de valores faltantes y la normalizacion de los datos para
asegurar su consistencia. Este proceso, aunque laborioso, fue crucial para garantizar
la calidad y la integridad de los datos utilizados en el entrenamiento del modelo.

Complejidad del Modelo

El modelo de Random Forest es eficaz en manejar mdltiples variables y sus
interacciones, pero su complejidad puede dificultar la interpretacion de los resultados.
A diferencia de los modelos mas simples, como la regresion lineal, donde la influencia
de cada variable es facilmente comprensible a través de los coeficientes, los modelos
de Random Forest son menos transparentes.

Impacto: La complejidad del modelo puede ser un obstaculo para la comprensiéon
completa de cémo las diferentes variables influyen en las predicciones. Esto puede
dificultar la explicacién de las decisiones del modelo a las partes interesadas que no
estan familiarizadas con técnicas avanzadas de machine learning.

Medidas Tomadas: Para mitigar este desafio, se implementaron técnicas de
interpretabilidad de modelos. Estas técnicas ayudan a desglosar la contribucion de
cada variable en las predicciones del modelo, proporcionando una mejor comprension
y transparencia.
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6.3 Implicacién practica de la herramienta

Mejora en la Toma de Decisiones

La herramienta desarrollada proporciona predicciones precisas y rapidas del precio de
venta al publico (TargetPvP), lo que permite a los responsables de la toma de
decisiones en Laser Valencia SL basar sus estrategias en datos solidos y fiables.

Impacto:

-Reduccién de la Incertidumbre: Con predicciones mas precisas, la empresa puede
reducir la incertidumbre en la fijacion de precios, asegurando margenes de beneficio
adecuados y competitividad en el mercado.

-Optimizacion de Precios: La capacidad de ajustar precios de manera precisa y en
tiempo real permite a la empresa optimizar sus estrategias de precios, adaptandose
rapidamente a las condiciones del mercado y maximizando los ingresos.

Eficienciay Ahorro de Recursos

La automatizacién del proceso de calculo del PVP ha liberado recursos significativos
gue anteriormente se dedicaban a tareas manuales y repetitivas.

Impacto:

- Reducciéon de Errores: La automatizacién disminuye la probabilidad de errores
humanos en el célculo de precios, lo que mejora la precision y la consistencia.

- Ahorro de Tiempo: El tiempo ahorrado en tareas manuales permite que el personal se
enfoque en actividades de mayor valor agregado, como la mejora de procesos, la
atencion al cliente y el desarrollo de nuevas oportunidades de negocio.

- Escalabilidad: La herramienta puede manejar grandes volimenes de datos y
solicitudes de cotizacion, facilitando la expansion del negocio sin necesidad de
incrementar proporcionalmente los recursos humanos.
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Mejora de la Relacion con el Cliente

Descripcion: La herramienta permite proporcionar cotizaciones rapidas y precisas a los
clientes, mejorando su experiencia y satisfaccion.

Impacto:

- Respuesta Rapida: La capacidad de generar cotizaciones instantdneamente reduce
el tiempo de espera para los clientes, lo que mejora la percepcién del servicio y puede
ser un diferenciador clave en la competitividad del mercado.

- Confianza y Transparencia: Predicciones precisas basadas en datos soélidos
aumentan la confianza de los clientes en los precios ofrecidos, fortaleciendo las
relaciones comerciales y fomentando la lealtad del cliente.

- Personalizacion: La herramienta permite ajustar cotizaciones basadas en las
necesidades y caracteristicas especificas de cada cliente, ofreciendo un servicio mas
personalizado y valor afadido.

Innovacién y Posicionamiento Estratégico

Descripcion: La adopciéon de tecnologias avanzadas de machine learning, como el
modelo de Random Forest, posiciona a Laser Valencia SL como una empresa
innovadora y lider en su sector.

Impacto:

- Ventaja Competitiva: La innovacion tecnolégica no solo mejora los procesos internos
sino que también posiciona a la empresa como un referente en el uso de tecnologia
avanzada, atrayendo a clientes y socios comerciales que valoran la innovacion.

- Preparacion para el Futuro: La capacidad de adaptarse rapidamente a nuevas
tecnologias y metodologias asegura que la empresa esté preparada para enfrentar
futuros desafios y aprovechar nuevas oportunidades en el mercado.

- Reputacién y Marca: La percepcion de Laser Valencia SL como una empresa
moderna y tecnol6gicamente avanzada mejora su reputacion y puede abrir nuevas
oportunidades de negocio y colaboracion.
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7. Conclusiones y Recomendaciones

7.1 Conclusiones principales

Eficacia del Machine Learning
Precisién en la Estimacion de Costos:

El modelo de Random Forest desarrollado e implementado en Laser Valencia SL ha
demostrado ser altamente efectivo en la estimacion precisa del precio de venta al
publico (TargetPvP). Con un coeficiente de determinacion (R2) superior al 90%, el
modelo es capaz de explicar mas del 90% de la variabilidad en los datos de precio de
venta. Este alto valor de R2? indica que el modelo captura adecuadamente las
relaciones complejas entre las diferentes caracteristicas de los productos y el precio
de venta, proporcionando estimaciones precisas y fiables.

El error cuadratico medio (MSE) del modelo, que es de aproximadamente 145.7,
refuerza ain mas su precision. Un MSE bajo indica que las predicciones del modelo
estan muy cerca de los valores reales observados, lo que es crucial para la toma de
decisiones en la fijacion de precios. La precision en la estimacion de costos es
esencial para garantizar que los precios establecidos no solo cubran los costos de
produccion, sino que también sean competitivos en el mercado.

Comparacion con Métodos Tradicionales:

En comparacion con métodos tradicionales utilizados por las empresas para la fijacion
de precios, como el método del coste mas margen y el analisis comparativo de
mercado, el modelo de Random Forest ofrece ventajas significativas. Los métodos
tradicionales a menudo no pueden capturar la complejidad y la interdependencia de
multiples variables que afectan los costos y los precios. Por ejemplo, el método del
coste mas margen es simple y facil de aplicar, pero no considera factores externos
como la demanda del mercado o la competencia. El analisis comparativo de mercado
proporciona precios competitivos, pero puede no reflejar adecuadamente los costos
internos.

El modelo de Random Forest, por otro lado, puede integrar una amplia variedad de
variables internas y externas, permitiendo una estimacion de precios mucho mas
precisa y adaptativa. Esto no solo mejora la precisién de las estimaciones, sino que
también permite a la empresa responder rapidamente a las fluctuaciones del mercado
y ajustar sus estrategias de precios en consecuencia.

Ventajas de la Técnica Random Forest:

El uso de Random Forest presenta varias ventajas sobre otros modelos de machine
learning y métodos tradicionales:
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e Manejo de Datos Complejos: Random Forest es eficaz en el manejo de
conjuntos de datos grandes y complejos, con mudltiples variables y sus
interacciones. Esto es especialmente Util en entornos industriales donde las
decisiones de precios pueden depender de numerosos factores.

e Robustez y Generalizacion: Debido a su estructura de mudultiples arboles,
Random Forest es menos susceptible al sobreajuste en comparacién con
modelos mas simples. Esto significa que el modelo generaliza mejor a nuevos
datos, manteniendo su precision incluso cuando se presentan datos no vistos
durante el entrenamiento.

e Importancia de Caracteristicas: Random Forest permite la evaluacion de la
importancia de cada caracteristica en el modelo, proporcionando informacion
valiosa sobre qué factores tienen mayor impacto en las predicciones. Esta
capacidad de interpretacion ayuda a la empresa a entender mejor los drivers
de costos y precios.

Aplicacion Préctica:

La implementacion préactica del modelo esta permitiendo a Laser Valencia SL mejorar
su proceso de fijacion de precios de manera significativa. La herramienta proporciona
predicciones rapidas y precisas, lo que reduce el tiempo necesario para generar
cotizaciones y mejora la capacidad de respuesta de la empresa. Esto es
particularmente importante en un entorno competitivo donde la velocidad y la precision
en la cotizacién pueden ser diferenciadores clave.

Ademas, la herramienta estad siendo integrada en el flujo de trabajo diario de la
empresa, facilitando su uso por parte del personal encargado de las decisiones de
precios. La capacitacion adecuada y la gestion del cambio han sido fundamentales
para asegurar la aceptacion y el uso efectivo de la herramienta, maximizando asi su
impacto positivo.

Impacto Estratégico

El impacto del modelo de Random Forest va mas alla de la mejora en la precision de
las estimaciones de costos. Al proporcionar una base sélida y precisa para la fijacion
de precios, la empresa puede tomar decisiones mas informadas y estratégicas. Esto
incluye la capacidad de ajustar precios rapidamente en respuesta a cambios en el
mercado, optimizar margenes de beneficio y mejorar la satisfaccién del cliente al
ofrecer precios competitivos y justificados.
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7.2 Recomendaciones para futuros proyectos similares

7.2.1 Exploracién de Otros Modelos de Machine Learning

Aungue el modelo de Random Forest ha demostrado ser altamente efectivo, es
recomendable explorar y comparar otros modelos de machine learning para identificar
oportunidades de mejora en la precision y la eficiencia del modelo. Modelos como las
redes neuronales profundas (deep learning), algoritmos de boosting (e.g., XGBoost,
LightGBM), y métodos de ensamble pueden ofrecer diferentes ventajas y abordar
limitaciones especificas del Random Forest.

Redes Neuronales Profundas (Deep Learning):

Ventajas: Las redes neuronales profundas son capaces de capturar patrones
extremadamente complejos y no lineales en los datos, lo que puede mejorar la
precision de las predicciones en contextos de datos muy variados y ricos en
caracteristicas.

Aplicacién: Implementar redes neuronales con mdltiples capas y unidades para
analizar si pueden superar a Random Forest en términos de precisién y capacidad de
generalizacién.

Algoritmos de Boosting (e.g., XGBoost, LightGBM):

Ventajas: Los algoritmos de boosting mejoran iterativamente el rendimiento del modelo
al corregir los errores de modelos anteriores. Son conocidos por su alta precision y
eficiencia.

Aplicacién: Realizar pruebas comparativas entre Random Forest y modelos de
boosting para evaluar mejoras en la precision y la capacidad de manejo de datos
desbalanceados o complejos.

Métodos de Ensamble:

Ventajas: Combinar multiples modelos puede mejorar la robustez y la precision de las
predicciones. Métodos de ensamble como stacking, bagging y blending permiten
integrar las ventajas de diferentes algoritmos.

Aplicacion: Crear modelos de ensamble que incorporen Random Forest, deep learning
y boosting para evaluar si una combinacion de métodos proporciona mejores
resultados.
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7.2.2 Estudio de Factores Adicionales

Incorporar factores externos en el modelo puede aumentar su robustez y precision.
Factores como las fluctuaciones en el mercado de materias primas, las condiciones
economicas globales, y otros elementos externos pueden influir significativamente en
los costos y precios.

Integracién de Datos Econémicos:

Datos de Mercado de Materias Primas: Incorporar datos sobre los precios historicos y
actuales de las materias primas utilizadas en la produccién. Estos datos pueden
ayudar a ajustar los costos estimados de manera mas precisa.

Indicadores Econémicos Globales: Utilizar indicadores econémicos como la inflacién,
las tasas de cambio, y las tasas de interés para ajustar las predicciones en funcién de
las condiciones econémicas globales.

Modelado de Factores de Demanda:

Andlisis de Tendencias de Demanda: Incorporar datos de demanda histéricos vy
previsiones de demanda futura para ajustar los precios basados en las expectativas
del mercado.

Estacionalidad y Eventos Especiales: Incluir variables que capturen la estacionalidad y
eventos especiales (e.g., promociones, ferias comerciales) que pueden afectar la
demanda y, por ende, el precio de los productos.

Andlisis de la Competencia:

Precios de Competidores: Monitorizar y analizar los precios de los competidores para
ajustar las estrategias de fijacién de precios y asegurarse de que sean competitivos.

Benchmarking Dinamico: Desarrollar modelos que puedan adaptarse rapidamente a
los cambios en los precios de los competidores y ajustar los precios en consecuencia.

7.2.3 Analisis de Impacto a Largo Plazo

Realizar estudios longitudinales para evaluar el impacto a largo plazo de la
herramienta de estimacion de costos en la rentabilidad y en las relaciones con los
clientes proporciona una vision mas completa de sus beneficios sostenidos.

Evaluacion de Rentabilidad:
Andlisis de Rentabilidad a Largo Plazo: Realizar un seguimiento continuo de los

margenes de beneficio, los ingresos y los costos operativos para evaluar cémo la
herramienta afecta la rentabilidad a lo largo del tiempo.



67

Comparacion con Periodos Pre-Implementacion: Comparar los datos financieros
actuales con los datos historicos anteriores a la implementacion de la herramienta para
identificar mejoras y areas de oportunidad.

Relaciones con los Clientes:

Satisfaccion del Cliente: Realizar encuestas y estudios para evaluar la satisfaccion del
cliente con respecto a los precios ofrecidos y el tiempo de respuesta en las
cotizaciones.

Retencién de Clientes: Analizar las tasas de retencién de clientes y la frecuencia de
nuevas adquisiciones de clientes para medir el impacto de la herramienta en la
fidelizacion y expansién de la base de clientes.

Ajustes y Mejoras Continuas:

Feedback Regular: Establecer canales para recibir feedback regular de los usuarios de
la herramienta y de los clientes para identificar areas de mejora y ajustar el modelo y la
estrategia de precios en consecuencia.

Actualizaciones Periddicas del Modelo: Planificar y ejecutar actualizaciones periddicas
del modelo para incorporar nuevos datos y ajustar los pardmetros en funcion de los

cambios en el mercado y las operaciones de la empresa.

7.3 Potenciales mejoras y desarrollos futuros

A lo largo del desarrollo y la implementacion del modelo de Random Forest para la
estimacion de costos en Léser Valencia SL, se han identificado varias areas con
potencial para mejoras y desarrollos futuros. Estas mejoras no solo buscan optimizar
el rendimiento del modelo, sino también expandir su aplicabilidad y utilidad dentro de
la empresa.

Integracién de Realimentacion en Tiempo Real

Incorporar un sistema de realimentacion en tiempo real permite ajustar el modelo
basandose en nuevas informaciones y resultados observados continuamente. Esto
ayuda a mantener la precision del modelo a medida que cambian las condiciones del
mercado y los datos de entrada.

Potenciales Mejoras

1.Monitoreo Continuo de Desempefio:

Implementacién: Desarrollar un sistema que monitoree continuamente el rendimiento
del modelo en tiempo real, comparando las predicciones con los resultados reales.
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Beneficios: Permite identificar rdpidamente cualquier desviacién en la precision del
modelo y realizar ajustes proactivos para corregir errores y mejorar la fiabilidad.

2.Ajustes Autométicos:

Implementacion: Configurar el modelo para que ajuste automaticamente sus
parametros en funcién de la realimentacion recibida. Esto podria incluir ajustes en los
hiperpardmetros del modelo o en las técnicas de preprocesamiento de datos.

Beneficios: Mantiene el modelo actualizado y optimizado sin intervencion manual
constante, asegurando que siempre esté operando al maximo rendimiento.

3. Incorporacion de Datos Recientes:

Implementacion: Integrar un sistema que permita la incorporacioén de datos recientes y
relevantes en el modelo de forma automética. Esto incluye datos de ventas, costos de
produccién y precios de mercado.

Beneficios: Mejora la precision y relevancia del modelo al basarse en la informacién
mas actualizada disponible.

Desarrollo de Dashboards Interactivos

Los dashboards interactivos proporcionan una interfaz visual que permite a los
usuarios explorar los datos de entrada y salida del modelo de manera intuitiva. Estos
dashboards pueden facilitar el andlisis exploratorio y permitir ajustes dinamicos de los
parametros del modelo.

Potenciales Mejoras:

1. Visualizacion de Datos:

Implementacion: Crear dashboards que muestren visualizaciones claras vy
comprensibles de los datos utilizados por el modelo, incluyendo graficos de

tendencias, correlaciones y distribuciones.

Beneficios: Ayuda a los usuarios a entender mejor los datos subyacentes y a identificar
patrones y relaciones clave.

2. Interactividad y Ajuste de Parametros:
Implementacién: Permitir a los usuarios ajustar pardmetros del modelo directamente

desde el dashboard, como los pesos de las caracteristicas o los hiperpardmetros de
los algoritmos.
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Beneficios: Proporciona flexibilidad para experimentar con diferentes configuraciones y
observar como afectan las predicciones, facilitando un enfoque mas dindmico y
adaptativo en la toma de decisiones.

3. Alertas y Notificaciones:

Implementacion: Integrar alertas y notificaciones automéaticas en el dashboard para
informar a los usuarios sobre cambios significativos en los datos o el rendimiento del
modelo.

Beneficios: Mantiene a los usuarios informados sobre cualquier problema potencial y
permite respuestas rapidas para mantener la precision y la fiabilidad del modelo.

Expansion a Otras Areas de Negocio

La tecnologia de machine learning utilizada para la estimacion de costos tiene el
potencial de ser aplicada en otras areas de la empresa, como la gestion de
inventarios, la planificacion de la produccion y la optimizacién de la cadena de
suministro.

Potenciales Mejoras:

1. Gestion de Inventarios:

Implementacién: Desarrollar modelos de machine learning para predecir la demanda
de productos y optimizar los niveles de inventario. Esto puede incluir la prediccion de

ventas futuras y la identificacion de patrones de demanda estacionales.

Beneficios: Ayuda a reducir costos de almacenamiento y minimizar el riesgo de
desabastecimiento, mejorando la eficiencia operativa y la satisfaccion del cliente.

2. Planificacion de la Produccion:
Implementacién: Utilizar algoritmos de machine learning para optimizar la
programacion de la produccién, asegurando que los recursos se utilicen de manera

eficiente y que se cumplan los plazos de entrega.

Beneficios: Mejora la productividad y reduce el tiempo de inactividad en las lineas de
produccion, lo que puede aumentar la rentabilidad.

3. Optimizacion de la Cadena de Suministro:

Implementacién: Aplicar técnicas de machine learning para optimizar la cadena de
suministro, desde la adquisicion de materias primas hasta la entrega final al cliente.



70

Esto puede incluir la prediccion de plazos de entrega y la optimizacién de rutas de
transporte.

Beneficios: Reduce costos logisticos y mejora la eficiencia del suministro, asegurando
gue los productos lleguen a tiempo y en buen estado
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8. Bibliografia
Scikit-learn.orq:

La documentacion oficial de Scikit-learn es la principal fuente de informacién que he
utilizado para la realizacién del proyecto, contiene informacion tanto para entender la
teoria detras de los algoritmos de machine learning como para ver ejemplos de cédigo
en Python. Incluye tutoriales, ejemplos y explicaciones detalladas de los algoritmos.

Ensembles: Gradient boosting, random forests, bagging, voting, stacking:

Dentro de Scikit-learn esta es la seccién especifica de la documentacion sobre
Random Forest. Explica la teoria detrds del algoritmo, como funciona y proporciona
ejemplos de cédigo para implementarlo en Python.

Ademas de Scikit-learn (que es la principal), estas son otras paginas relacionadas con
el Machine learning que he utilizado para la investigacién de mi proyecto:

datacamp

ciencia de datos.net machine learning

cienciade datos.net random forest.

Los datos e informacién sobre la empresa y el Sector han sido aportados por la propia
Empresa. En cuanto a los datos del sectos me han enviado informes de FEMEVAL.


https://scikit-learn.org/stable/supervised_learning.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/ensemble.html#random-forests-and-other-randomized-tree-ensembles
https://www.datacamp.com/blog/machine-learning-models-explained?dc_referrer=https%3A%2F%2F
https://cienciadedatos.net/documentos/py06_machine_learning_python_scikitlearn.html
https://cienciadedatos.net/documentos/py08_random_forest_python.html
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9. Anexos

9.1 Cdédigo Fuente del Proyecto

El codigo fuente del proyecto consta de 3 versiones, las cuales a su vez tienen dos
formatos (html y ipynb), por lo que hay 6 anexos en este apartado:

Anexo |: El anexo 1 es el codigo entero en formato html para facilitar su lectura.
En este codigo se sigue todo el proceso que he realizado para llegar al resultado final
del proyecto.

Anexo II: Este es el mismo codigo que le Anexo |, pero en formato ipynb.

Anexo lll: Este cdodigo es una version muy reducida del Anexo | donde se
elimina gran parte del EDA y exploracion de diferentes modelos, realizando
directamente el modelo de Random Forest y afiadiendo un apartado en el que se
exporta el modelo ya entrenado para su futuro uso. En formato html.

Anexo |V: Este cddigo es el mismo que el Anexo lll, pero en formato ipynb.

Anexo V: Este codigo es un codigo reducido donde se utiliza el modelo
exportado con una nueva entrada de datos, para realizar una prediccién con estos.
Esta es una version previa al estilo MVP para entregar a la empresa. En formato html.

Anexo VI: Este codigo es igual al Anexo V, pero en Formato ipynb.

9.2 Datos Utilizados

Anexo VII: Base de datos entregada por la empresa “DatosOriginales.xlsx” en
formato Excel.

9.3 Modelo Exportado

Anexo VIII: Modelo Random Forest Exportado “model_rf.joblib”



