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Resumen—El alquiler de autos es una nueva tendencia y ya es
una realidad en muchos paises, ya que es una opcion mds
economica que mantener uno propio. El objetivo de este articulo es
identificar el auto ideal para una persona, segun las caracteristicas
que desee. En el presente trabajo se hizo un estudio de los pasos
previos que involucra la prediccion de un auto segun las
caracteristicas deseadas y se realizo una comparacion de los
algoritmos de clasificacion para determinar que clasificar es el
adecuado en cuanto a la precision de la prediccion. Los pasos que
se siguieron fueron: La coleccion de datos, el preprocesamiento, la
preparacion de datos y la comparacion de los algoritmos de
clasificacion. Los resultados obtenidos muestran que el algoritmo
Random Forest presenta un 95.12% de clasificacion correcta de las
instancias y un error medio cuadradtico de 0.12, lo que son unos
resultados aceptables para las pruebas realizadas.

Palabras Clave—Prediccion, KDD, alquiler de vehiculos,
técnicas supervisadas.

Abstract— Car rental is a new trend and is already a reality in
many countries, as it is a cheaper option than maintaining your
own. The objective of this article is to identify the ideal car for a
person, according to the characteristics that you want. In the
present work, a study was made of the previous steps involved in
the prediction of a car according to the desired characteristics and
a comparison of the classification algorithms was carried out to
determine which classification is appropriate in terms of the
accuracy of the prediction. The steps followed were: Data collection,
preprocessing, data preparation and comparison of classification
algorithms. The results obtained show that the Random Forest
algorithm presents a 95.12% correct classification of the instances
and a mean square error of 0.12, which are acceptable results for
the tests performed.
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|. INTRODUCCION

Uno de las mayores tendencias en el negocio de alquiler
son lo de los vehiculos; cada vez méas los clientes desean
alquilar vehiculos de acuerdo a sus necesidades y la las
preferencias que necesitan tener una programacion de renta
[1]. El negocio de alquiler de vehiculos asume un proceso de
programaciéon simple: el cliente especifica el vehiculo que
desea, la hora y el lugar donde le gustaria llevarlo, y también
un lugar y hora donde le gustaria dejarlo después del alquiler.
Tiempo de alquiler. Sin embargo, para resolver este problema
se requiere tomar una serie de decisiones, lugar de retiro del
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vehiculo, buscar las preferencias del cliente, las distancias y
los costos.

Segun un estudio del buscador de viajes Kayak [2], Lima
es una de las ciudades en Latinoamerica donde se tienen las
mejores ofertas en cuanto al alquiler de un auto. Las empresas
encargadas a brindar servicios de alquiler a menudo tienden a
poner nuevas sucursales a gestionar el nimero de trabajadores,
a alcanzar un nuevo mercado y tener nuevas estrategias de
negocio, la informacién para este tipo de datos deber ser
presentados mediante un cuadro de control (dashboard) o un
cubo Olap los cuales nos brindan informacidn significativa de
manera automatizada y relevante en la era actual de la
digitalizacion y la formacion de la economia digital [3].

Por toda esta complejidad, es necesario una construccion
de un Datawarehouse (DW) que ayude a mejorar los procesos
de andlisis de las empresas de alquiler. Asi mismo, se realizara
la clasificacion de datos con distintos algoritmos como J48,
Random Forest, comparando los resultados de su eficiencia
obtenidos con la herramienta WEKA, obteniendo asi el
algoritmo que mejor prediga con el uso de los datos
relacionados al alquiler del vehiculo.

Para desarrollar la propuesta se utilizara la metodologia
KDD. Dentro de las actividades a desarrollar sera la
construccién del Datawarehouse, la migracion de datos de
bases de datos operacionales a través del método ETL,
defiendo el esquema de DW se hard el analisis para la
prediccion de puntos de venta y otros factores que ayuden a
negocio de alquiler de vehiculos.

Se realizard el analisis de resultados del proyecto
haciendo uso de la herramienta de Power BI. Finalmente, se
mostrara las conclusiones y recomendaciones que se obtienen
como resultado del trabajo realizado.

Il. TRABAJOS RELACIONADOS

En esta seccion se agregan trabajos que influyeron en la
realizacion del presente articulo.

En el trabajo desarrollado por Mark Ng Monica (2018) se
propone un modelo que integra factores de actitud, factores
normativos y autocontrol, explica la compra de vehiculos
eléctricos (VE) por parte de los consumidores.
Especificamente, utiliza modelos de ecuaciones estructurales
para desarrollar un modelo para identificar las relaciones entre
los valores percibidos, las actitudes verdes, los factores
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normativos y los beneficios autoexpresivos y la intencion de
compra de los EV. Se realizé un estudio empirico para probar
el marco conceptual y se desarrollaron 11 hipétesis basadas en
la literatura. EI modelo fue probado con datos de encuestas de
205 autos [4].

Hongfei Zhan Junhe Yu (2017) toma como ejemplo la
industria de fabricacion de automdviles, basada en el andlisis
de grandes datos de automodviles de venta, utilizando la
tecnologia de mineria de datos, a través del programa Java
para preparar el programa de rastreador web para la
recopilacion de datos. Para dar algunas sugerencias para la
industria de fabricacion de automdviles en la produccién de
automoviles, se reduce el inventario de empresas de
automoviles y el desperdicio de recursos [5].

En el trabajo de Al-Noukari (2008), revisa trabajos
relacionados a la mineria de datos relacionados con modelos
comerciales para proporcionar una soluciéon de mineria de
datos propuesta que se pueda utilizar para el mercado
automotriz, asi como para muchas otras areas. Esta solucion
puede proporcionar a los administradores de inventario un
analisis importante utilizando las técnicas de extraccion de
datos en el campo de la fabricaciéon de automéviles. Tales
técnicas ayudaran a los fabricantes a tomar decisiones
adecuadas [6].

Otro de los trabajos relacionados se encuentra el
desarrollado por Stefan Lessmann (2017), el cual hace
mencion a un analisis comparativo de la alternativa los
métodos de prediccion evidencian que la regresion es
particularmente efectiva en la reventa prevision de precios
También se muestra que el uso de la regresion lineal, el
método predominante en trabajo previo, debe ser evitado [7].

Ning Sun (2017) en su trabajo tiene como objetivo
establecer un modelo de evaluacién de precios de automoéviles
de segunda mano para obtener el precio 6ptimo segln el tipo
del auto, utilizando una red neuronal que selecciona el nimero
Optimo de neuronas ocultas y mejora la precision del modelo
de prediccion [8].

Se ha utilizado otras técnicas de mineria de datos
relacionados al alquiler de vehiculos como el uso de méaquinas
de vectores de soporte [9], construccion de sistemas expertos
para predecir los precios en el negocio de los vehiculos,
utilizando inferencia neuro-difusa adaptativa [10], entre otros
para el soporte de decisiones en el alquiler de vehiculos [11].

I11. MATERIALES Y METODOS

A continuacion, se presentan las técnicas y tecnologias
utilizadas para la implementacion.

La Base de datos de los vehiculos cuentan con los
atributos: Marca, Modelo, Afo, Precio (Valor), Tipo de
Seguridad, Aceptabilidad (No apto, Apto, Muy apto)

A. Herramientas

1) Weka

Weka, acrénimo de Wakaito Environment for Knowledge
Analysis, es un software de codigo abierto bajo términos de
GNU GPL y posee muchas herramientas para mineria de datos
y aprendizaje automatico [12].

2). Azure Machine Learning Studio

Machine Learning Studio es un entorno de creacion de
arrastrar y soltar visual potente y simple basado en el
navegador, donde no se necesita codificacion. Pase de la idea
al despliegue en cuestion de clics. El principal objetivo es que
permite crear, implementar y compartir facilmente soluciones
de andlisis predictivo [13].

3). Rapid Miner Studio

Es una herramienta de Mineria de Datos ampliamente
usada y probada a nivel internacional en aplicaciones
empresariales, de gobierno y academia. Implementa més de
500 tecnicas de pre-procesamiento de datos, modelacién
predictiva y descriptiva, métodos de prueba de modelos,
visualizacidon de datos, etc [14].

4). SQL Server:

Es un sistema de gestion de bases de datos relacionales
(RDBMS) de Microsoft que estd disefiado para el entorno
empresarial. SQL Server se ejecuta en T-SQL (Transact-SQL),
un conjunto de extensiones de programacién de Sybase y
Microsoft que afiaden varias caracteristicas a SQL estandar,
incluyendo control de transacciones, excepcion y manejo de
errores, procesamiento fila, asi como variables declaradas.
Esta herramienta permitird crear nuestro modelo estrella y a la
vez cargar los datos en el proceso ETL.

B. Métodos

1) KDD:

Proceso de descubrir conocimiento e informacion
potencialmente Gtil dentro de los datos contenidos en algun
repositorio de informacion [15].

Interpretation /
Evaluation
Data Mining

Preprocessing -
Selection I .
= Pattems
<
|

| Target Date
I

Preprocessed Data Data

Fig. 1. Proceso KDD [16]
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2) ETL:

En la etapa de desarrollo se va a modelar las tablas de
dimensiones, primero se procede a extraccion, transformacion
y carga de nuestra base de datos “car.csv” el cual permitira
poblar los datos hacia un gestor MySgl mediante la
herramienta de Kettle esta herramienta lo proporciona
Pentaho.

Select values.,
SV file input

=f
‘:_r RESULTAD‘ODIM

Unique rows

Fig. 2. Proceso ETL

Proceso ETL en Kettle se hace los procesos de
transformacién a través de la carga de una tabla de hechos para
cargar la dimension con la creacion de una nueva tabla en
nuestra base de datos “alquiler-auto”.

4
P - [
=y 8
CSV file input Value Mapper

Fig. 3. Proceso de extraccion

Las entradas son archivos csv por lo que se han
transformado algunos valores abreviados cambiandolos con
informaciéon manejable como vemos en la siguiente Figura.

A% Value Mapper - a X

Step name | Value Mapper
Fieldname to use: | Vehicle type v

Target field name |

Default upon |

Field values:
2 Source value Target value
1 Passenger Pasajero
2 Car Caoche
0K Cancel
@ Help

Fig. 4. Creacion de conexién a MySQL

Para esta dimension se hace la carga de estos datos en una
tabla llamada “Vehiculos” mediante la creacion de una
conexién a MYSQL.

Finalmente se establece los atributos y la clave primaria se
genera el Sgl y se crea esta tabla.

Connection name:

CONEXICH
Cormpction typi Soitenge
= Herst Namrw:
Intersysterms Cache -
Kinglase[3 lacalhest hd

Databace Mame:

LucidDE

MS SOL Sener slepuder_aubas s
WS SOL Senver (Hartivel

MianaDd Port Number:
hasDIE (S5P DE 1306 hd
ManetDE

Usernama:
Hafive Mondeiar oot L3
Hewy

Pazzwerd:

Htez:
OipenERF Server

Mracls =

7] Uze Result Streaming Cursor

Aroegs:

CDBC

Ll

Fig. 5. Proceso de transformacion

En la etapa de construccion del Datawarehouse se
modelan las tablas relacionales en una gran estructura
desnormalizada compuesta por tabla de hechos y tablas més
pequefias que definen las dimensiones a esta tabla se le Ilama
tabla de dimensiones.

Las tablas de medidas siempre deben ser numéricas y se
almacenan en la tabla de hechos estas tablas contiene los
valores de negocio que se deben analizar en la venta de
alquiler de autos, mientras que en la tabla de dimensiones se
almacenan datos textuales.

1) Disefio del modelo estrella: El esquema estrella
separa los datos del proceso de negocios en: hechos y
dimensiones. Los hechos contienen datos medibles,
cuantitativos, relacionados a la transaccion del
negocio, y las dimensiones son atributos que
describen los datos indicados en los hechos (una
especie de meta-datos, o sea datos que describen
otros datos).

En nuestro estudio se disefia la base de datos ventas,
la tabla de hecho y dimensiones esta representado de
la siguiente forma:

Oe. = _aulos cliente
¥ idCliente : int(11)
nombre : varchar(50) a0
direccion : varchar(50)
provincia : varchar(50)
ciudad : varchar(50)
pais : varchar(50)
codigo_Postal : varchar(50
telefono : varchar(50)

sucursal

{9 cod_sucursal - int(11)
nombre : varchar(50)
provincia - varchar(50;
ciudad : varchar(50)
director - varchar(50)
direccion : varchar(50)
codigo_postal : varchar(50)
telefono : varchar(50)
direccion_web - varchar(50)

° tiempo
¢ FechalD : int(11) »
dia - varchar(50)

mes : varchar(50)

afio : varchar(s0)
dia_semana : varchar(50)
dia_afio : varchar(50)
vacaciones : varchar(s0)
fin_semana - varchar(50)
mes_afio : varchar(50)

semana_afio : varchar(50) hecho_ventas

e 2
{'a fechalD - int(11)
| | @ 1DVehiculo : int(11)
4 ¢ IDCiente  int(11)
@ Cod_Sucursal : int(11) >
# IDEmpleado : int(11
# Precio : int(11)
{0 © zlquier_autos vehiculos
1 ¢ idVehiculo : int(11)
matricula : varchar(50)
modelo : varchar(50)
categoria - varchar(50)

do eraulos empleado
o iIdEmpleado : int(11)
 cod_Sucursal - int(11)
nombre : varchar(50)

m fecha_antiguedad - date

num_seguro : varchar(50)
precio : varchar(50)
# cod_sucursal  int(11)

Fig. 6. Disefio Modelo estrella
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2) Carga de las tablas de dimensiones y Hechos: En esta
etapa se lleva a cabo la carga de datos que permite
leer las tablas de los sistemas transaccionales para
que pueden ser cargadas en las tablas de dimensiones.
Se debe evitar la inconsistencia y duplicidad de los
datos. En el andlisis se dato es recomendable que
establecer una actualizacion de dato mensuales. Se
utilizo la herramienta sql server para la carga de datos
a las tablas de dimensiones

Extraccion T b sorvmemernain

Extraccién

Aglicacion de Business
Carga Inteligence :

Estraceion

Fig. 7. Esquema ETL
IV. ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Clasificacion es el proceso de identificar una nueva
categoria de observacién sobre la base de la formacion del
conjunto de datos que contiene datos donde las categorias son
desconocidas. Primero cargaremos el archivo CSV para
realizar el preprocesamiento de datos.

La herramienta WEKA nos muestra todos los datos de los
atributos, realizando un histograma para cada uno de ellos.

A.J48

Este sistema es utilizado sobre una base de datos que
contiene informacion sobre la BD de alquiler de autos a través
del algoritmo, junto con datos de entrenamiento y validacion
cruzada, se logra crear un arbol de clasificacion que permitird
predecir cdmo es que los autos menos costosos tienden a tener
una mayor eficiencia en combustible. El algoritmo J48 de
clasificacion es usado para generar un arbol de decision [17].

Classifier output

Keppa statistic 0.5556 Iy
Mean absclute error 0.0609

Root mean squared error 0.1236

Relative absolute error 53.4809 %

Root relative squared error 7e.5848 %

Total Number of Instancea 205

=== Detailed Accuracy By Class ==

1P Rate FP Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Erea PRC Area Class

0,583 0,028 0,737 0,583 0,651 0,616 0,817 0,627 six
0,800 0,000 1,000 0,800 0,889 0,892 0,997 0,925 eignt
0,963 0,500 0,870 0,963 0,917 0,563 0,769 0,893 four
0,000 0,005 0,000 0,000 0,000 -0,017 0,603 0,065 five
0,000 0,000 2 0,000 2 2 0,480 0,005 three
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 twio
0,000 0,000 2 0,000 2 2 0,483 0,005 twelve
Weighted Avg 0,858 0,381 2 0,853 2 2 0,773 0,812

=== Confusion Matrix ===

a b c d e £ g <-- classified as

14 0 10 [} [} [} [ a = 3ix

0 4 1 0 0 0 o1 b = eight

1 0 154 1 [} [} [ ¢ = four

[} 0 11 [} [} [} [ d = five

0 0 1 0 0 0 o1 e = three

o0 o0 o0 o0 o0 4 [ = twWo

1 [} [} [} [} [} '] g = twelve |
T 3

Fig. 8. Resultados del algoritmo con la base de datos alquiler-autos

Obteniendo asi el arbol de decision que se muestra en la
Fig. 9

toyota (10.0 saab nissal mercedes-be nissan 0 nissan ( nissan ¢ nissan ({ jaguz brmw

Tree View
tipo de matar
=dohc = ohoy =ohe i
- ~. _—
mod numero de cilindros numero de cilindros ubicacign PEUDO(12. mazda ( porsche (1.0)
= siturho /: sk Bightfoue e threa tactwelie = s eTgRifaur ='five res Twatwetve = frni\rear
VN A N

sistema de combustible

farma de com [y0ta (3 toyota (0 toyot: subaru ( porsche (3 n)‘

= mpfi = Zbbk idi 1bl spoi mﬁ\t#i = gaaliesel
T N ——
ruedas motrices rueda vu{swage!\ ( hunr}m\(s@\l (& dodee (1 toyota (0. iSUzU ( audi m/erceues-benz (4. U)‘
=rwd = dwd = ruvek fu dwd
pd
rumero e puestas o 908 003 B etig e o toyota 20|
= lu/m\twn = sé}urbn = wagmﬁ;ﬁmemma
wolva (11 toyot volkswagen (1 uoug\e nissan ( ,(mg,n dL ¢ Nissan ¢ nissan (0. U)‘
= YDL/=\MD

toyota ( mazda ¢16.0/11 n)‘

Fig. 9. Arbol de decision J48
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B. Random Forest

Es una combinacion de arboles predictores tal que cada
arbol depende de los valores de un vector aleatorio probado
independientemente y con la misma distribucion para cada uno
de estos. Es una modificacién sustancial de bagging que
construye una larga coleccion de arboles no correlacionados y
luego los promedia. Usando el algoritmo en WEKA se tienen
los siguientes resultados [18].

Classifier output

Time taken to build model: 1.3% seconds L

== Stratified cross-validation =—

== Summary ==

Correctly Classified Instances 196 95.6098 %

Incorrectly Classified Instances 3 4.3902 %

Kappa statistic 0.934

Mean zbsolute error 0.0352

Root mean squared error 0.1033

Relative absolute error 20.7151 %

Root relative squared error 35.6238 %

Total Nurber of Instances 205

== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,879 0,045 0,948 0,878 0,963 0,832 0,997 0,897 mpri
0,000 0,000 2 0,000 2 2 0,363 0,005 mEi
1,000 0,005 0,750 1,000 0,857 0,864 1,000 1,000 4pbl
0,955 0,022 0,955 0,955 0,955 0,933 0,994 0,992 2bbl
0,889 0,000 1,000 0,889 0,941 0,940 0,998 0,966 spdi
0,950 0,000 1,000 0,950 0,974 0,972 1,000 1,000 idi
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1pbl
0,000 0,000 2 0,000 2 2 0,322 0,005 spfi

Weighted Avg. 0,956 0,028 2 0,956 2 2 0,930 0,985

=— Confusion Matrix =—=

L
v

A b~ A s £ o~ v e clessifiad as

Fig. 10. Resultado del algoritmo Random Forest

En la Fig. 10 se puede apreciar que una vez ejecutado el
algoritmo Random Forest se obtiene un 95.6% de clasificacion
correcta de las instancias y un error medio cuadratico de 0.10,
lo que son unos resultados aceptables para las pruebas
realizadas.

D. Clustering

Es un procedimiento de agrupacion de una serie de
vectores de acuerdo con un criterio, por lo general son de
distancia o similitud.

1) KMeans

Tiene como objetivo la particion de un conjunto de n
observaciones en k grupos en el que cada observacién
pertenece al grupo cuyo valor medio es mas cercano. Es un
método utilizado en mineria de datos. Luego, utilizamos la
funcién CLUSTER.

2) Cluster usando Rapid Miner

Utilizaremos la base de datos de automoviles
para clasificar datos en un nimero determinado de clases que
tengan caracteristicas en comdn.

Process

+ @ @

) Process » 100% ¥ J

Read Excel

Replace Missing Val...

o

Create Association ...
] e ol

te

Numerical to Binormi.. FP-Growth

Fig. 11. Diagrama de procesos

Los resultados obtenidos muestran 5 clase (k=5) referente
al precio de los automoviles.

Resut History 4 AssoclationRules (Create Association Rules)

B Cluster Model (Clustaring]
Enow ules matchin
= o Wo.  Premises Conchusion
- all of these conduslons oa | o
= 525 ctympg price
city-mpg compression-rabo price
— 26 curb-welght price
A
S28.. engine-size price
Graph
25 maight price
[ZI R — price
= 525 horsepower piica
| Descriphon
525 langh prics
..... 695 paakipm pics
= 525 wheel-base price
Annalations
525 widih

525 ciympg fio, pi
525 eompression-rato city-mpg, price
525 citympg, compression-caia price
Min, Critsrion. s25 omempg eurt-weignt price
confidence v 525.  curb-welght city-mag, price
Min. Criterion alue 525 CMympg, Cum-weignt price

Fig. 12. Resultados de clustering a través de Rapid Miner

3) Légica difusa

Se basa en lo relativo de lo observado como posicién
diferencial. Este tipo de ldgica toma dos valores aleatorios,
pero contextualizados y referidos entre si. Asi, por ejemplo,
una persona que mida dos metros es claramente una persona
alta, si previamente se ha tomado el valor de persona baja y se
ha establecido en un metro. Ambos valores estan
contextualizados a personas Yy referidos a una medida métrica
lineal

Fuzzy en Matlab Aplicando la l6gica al proyecto basado
en su indice de seguridad y precio. En la siguiente imagen se
designan los parametros de entrada
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Fig. 13. Entradas del proceso

A continuacién, designaremos las reglas condicionales
para muestro proyecto.
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Fig. 14. Reglas para la aceptabilidad del vehiculo

Se mostraran los valores asignados a entradas y salidas
para realizar el analisis.

Para finalizar se muestra la vista de superficie del proceso,
para la determinacion de la aceptabilidad en el alquiler de un
vehiculo.

[ |

Fig. 15. Superficie del proceso

IV. RESULTADOS

En esta seccion se mostrard la utilidad de nuestra
implementacién, para ello utilizaremos la herramienta Power
BI. Power Bl es una soluciéon de analisis empresarial que
permite visualizar los datos y compartir informacion en toda su
organizacion, o incorporarlos en su aplicacidn o sitio web. Se
contacta a cientos de fuentes de datos y haga que sus datos
cobren vida con paneles e informes en vivo. A continuacion,
se visualizaran los resultados del analisis del procesamiento de
datos

Alquiler de autos 832 mil

Fig. 16. Analisis de vehiculo por precio.
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Fig. 17. Analisis del detalle de tipo de vehiculo y precio

V. CONCLUSIONES

El desarrollo de este trabajo ha permitido analizar y
explorar los datos, proporcionando un anélisis de diferentes
herramientas de prediccion, construccion, etc. En desarrollo
de almacén de datos se debe tener muy claro la informacién
que se pretende analizar ya que el proceso ETL permite
establecer informacién en la tabla de hechos y dimensiones
definidas en el almacén de datos. Los sistemas de Inteligencia
de negocios ayudan a hacer mas competitiva la estrategia de
las empresas. Con el uso del algoritmo de mineria de datos
Random Forest se obtuvo una precision de 95.12% de
clasificacion correcta de las instancias y un error medio
cuadrético de 0.12, lo que son unos resultados aceptables para
las pruebas realizadas. La logica difusa permiti6 mostrar la
aceptabilidad de un modo mas natural.
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