COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

ICAI

GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE
TELECOMUNICACION

TRABAJO FIN DE GRADO

PREDICCION DE VARIABLES
MACROECONOMICAS EN ESPANA

Autor: Carlos Gahete Moirillo

Director: Atilano Ramiro Fernandez-Pacheco Sanchez-Migallén

Madrid






Declaro, bajo mi responsabilidad, que el Proyecto presentado con el titulo
Prediccién de variables macroeconémicas en Espafia
en la ETS de Ingenieria - ICAl de la Universidad Pontificia Comillas en el
curso académico 2022/23 es de mi autoria, original e inédito y
no ha sido presentado con anterioridad a otros efectos.
El Proyecto no es plagio de otro, ni total ni parcialmente y la informacién que ha sido

tomada de otros documentos esta debidamente referenciada.

Fdo.: Carlos Gahete Morillo Fecha: ...04.../ ...07.../ ..2023...

Fi r mado..por
GAHEFE-"MORI LLO
CARLGS -

Autorizada la entrega del proyecto

EL DIRECTOR DEL PROYECTO

Fdo.: Atilano Ramiro Fernandez-Pacheco Sanchez-Migallon

Digitally signed by
712163148 71216314B ATILANO

ATILANO RAMIRO RAMIRO FERNANDEZ-
FERNANDEZ- PACHECO

Date: 2023.07.04
PACHECO 23:30:23 +02'00'

Fecha: .../ .../ ......







COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

ICAI

GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE
TELECOMUNICACION

TRABAJO FIN DE GRADO

PREDICCION DE VARIABLES
MACROECONOMICAS EN ESPANA

Autor: Carlos Gahete Moirillo

Director: Atilano Ramiro Fernandez-Pacheco Sanchez-Migallén

Madrid



Agradecimientos

Agradezco a mis familiares por haberme apoyado siempre en mis estudios en ingenieria
y BA, mis amigos por ser un apoyo siempre en los momentos complicados, a mis
profesores, tanto por su paciencia y sus ensefianzas durante estos 5 afios y a Atilano mi

director de TFG por su paciencia, comprension y ayuda en este proyecto.



RESUMEN

Este trabajo proporciona una vision general de diversos temas relacionados con
el Machine Learning y sus aplicaciones en multiples ambitos. Inicia con una
documentacion sobre la evolucion historica del ML y su estado actual. Se exploran
los avances en algoritmos y modelos de ML. Se examina la importancia de la
explicabilidad y la interpretabilidad en los modelos de aprendizaje profundo, asi
como los desarrollos recientes en este campo. Ademas, se aborda el concepto de

aprendizaje federado y su aplicacion en el contexto del aprendizaje profundo.

Se desarrolla un modelo de prediccion del IPC mediante la comparacion de las

técnicas de regresion lineal, random forest y K-Nearest Neighbors (KNN).

Ademas, se desarrolla una aplicacion web interactiva utilizando Python y Dash
para visualizar y utilizar el modelo de prediccion. Se profundiza en las principales
politicas monetarias y fiscales, y se proponen una serie de medidas aplicables en caso
de que la prediccion generada por el modelo indique un valor del IPC superior o

inferior al deseado.
PALABRAS CLAVE

Aprendizaje Automatico, Aprendizaje Profundo, Explicabilidad, Aprendizaje
Federado, Procesamiento de Lenguaje Natural, Transferencia de Aprendizaje,
Prediccion Financiera, Framework Dash, Visualizacion de Datos, Aplicaciones Web

Interactivas.

1. Introduccion.
La evolucion tecnoldgica reciente ha generado oportunidades de mejora en
diversos campos. Sin embargo, muchas personas en puestos de alta
responsabilidad carecen de conocimientos técnicos en estas tecnologias
emergentes, lo que limita su capacidad para aprovechar su potencial. Para abordar
esta brecha, se propone desarrollar una herramienta accesible que permita
predecir variables macroeconémicas sin requerir conocimientos técnicos
profundos. Esto empoderaria a profesionales en campos como economia o
politica para tomar decisiones informadas y abordar desafios econdémicos

complejos.



2. Definicion del proyecto.

En el marco de este proyecto, se ha llevado a cabo un anélisis exhaustivo del
machine learning desde diversas perspectivas. Se han desarrollado maltiples
modelos con el objetivo de predecir el IPC (indice de Precios al Consumidor).
Estos modelos han sido integrados en una aplicacion web de facil acceso para
todo tipo de usuarios. Ademas, se ha implementado un API para permitir a
terceros hacer uso de los modelos de prediccion. Asimismo, se ha realizado un
estudio en relacion con las posibles soluciones fiscales y monetarias que podrian
ser aplicadas para influir en el IPC. Este proyecto aborda de manera integral el
campo del machine learning, desde la construccién de modelos de prediccion
hasta su implementacion en una aplicacion web, asi como el analisis de politicas

econdmicas asociadas al IPC.

3. Descripcidn del sistema.

El desarrollo de este sistema se ha llevado a cabo en el entorno de Anaconda,
aprovechando las ventajas y funcionalidades que ofrece. Python, como lenguaje
de programacion principal, ha sido la piedra angular en la construccion de este
proyecto.

Para el procesamiento y modelado de los datos, se ha utilizado un notebook de
Python, que permite una interaccion agil y eficiente con los datos, asi como la
implementacion de algoritmos de machine learning. La versatilidad de Python y
la amplia gama de bibliotecas disponibles han sido fundamentales para realizar
andlisis exploratorios, aplicar técnicas de preprocesamiento y entrenar diversos
modelos de prediccion.

Posteriormente, los resultados obtenidos en el notebook se han exportado a
Spyder, un entorno de desarrollo integrado (IDE) que ofrece herramientas
adicionales para la manipulacion y visualizacion de datos.

La aplicacion web, junto con el APl REST, ha sido implementada utilizando el
framework de Dash. Dash proporciona una forma sencilla y flexible de crear
interfaces web interactivas y personalizables. La combinacién de elementos
visuales, graficos y controles interactivos ha permitido presentar de manera
intuitiva los resultados obtenidos a traves del modelo de prediccion de variables

macroeconomicas.



Este enfoque, que abarca desde la manipulacion y modelado de los datos hasta la
creacion de una aplicacion web con un APl REST, ha permitido construir un
sistema completo y accesible para usuarios sin conocimientos técnicos
profundos. Ademas, la modularidad y flexibilidad de las herramientas utilizadas
permiten futuras expansiones y mejoras en el sistema, adaptandolo a las

necesidades cambiantes del analisis y prediccién de variables macroecondmicas.

4. Resultados.
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El resultado de este trabajo de fin de grado se considera satisfactorio, ya que

cumple con los objetivos iniciales planteados y sigue siendo una herramienta de
gran utilidad. Aunque hubiera sido deseable predecir el IPC a futuro utilizando
datos pasados, la capacidad de predecir el IPC con precisién basandose
Unicamente en variables como el PIB, IPI, interés y tasa de desempleo es de gran
valor. Esto nos permite comprender la correlacion entre estas variables y el IPC,
asi como aplicar politicas econémicas con conocimiento de su impacto en el PIB
y, por ende, en el IPC. A pesar de las limitaciones identificadas, el uso de esta
herramienta proporciona una base sélida para tomar decisiones informadas y

optimizar las politicas economicas.



5. Conclusiones.
Como conclusidn, es importante destacar que el objetivo principal de acercar la
tecnologia a personas no técnicas se ha logrado de manera satisfactoria. Este
trabajo puede servir como una plantilla para la creacion de otros modelos de
prediccidn e integracién con la aplicacion web existente y el APl REST, lo que
aporta un gran valor no solo en la prediccion de variables macroecondémicas, sino
también en la democratizacion de esta tecnologia para el publico en general.
Ademaés, se brinda la facilidad de utilizar este trabajo como base para futuros
proyectos o continuar trabajando en su mejora y perfeccionamiento. Esto
representa un avance significativo en el acceso y la aplicacion de tecnologias
avanzadas en el ambito econdmico, impulsando el desarrollo de trabajos futuros

y fomentando la innovacion en este campo.



ABSTRACT

This work provides a comprehensive overview of various topics related to
Machine Learning and its applications across multiple domains. It begins with
documenting the historical evolution of ML and its current state. Advances in ML
algorithms and models are explored. The importance of explainability and
interpretability in deep learning models, along with recent developments in this field,
are examined. Additionally, the concept of federated learning and its application in

the context of deep learning is addressed.

A prediction model for the Consumer Price Index (CPI) is developed by
comparing the techniques of linear regression, random forest, and K-Nearest
Neighbors (KNN). Furthermore, an interactive web application is developed using
Python and Dash to visualize and utilize the prediction model. The work delves into
the primary monetary and fiscal policies, proposing a series of applicable measures
in case the model's prediction indicates a CPI value higher or lower than the desired

target.
KEY WORDS

Machine Learning, Deep Learning, Explainability, Federated Learning,
Natural Language Processing (NLP), Transfer Learning, Financial Prediction, Dash

Framework, Data Visualization, Interactive Web Applications
1. Introduction.

Recent technological advancements have created opportunities for
improvement in various fields. However, many individuals in positions of high
responsibility lack technical knowledge in these emerging technologies, which limits
their ability to harness their potential. To address this gap, the development of an
accessible tool that enables the prediction of macroeconomic variables without
requiring deep technical knowledge is proposed. This would empower professionals
in fields such as economics or politics to make informed decisions and tackle

complex economic challenges.



2. Definition of the problem.

Within the framework of this project, a comprehensive analysis of machine
learning has been conducted from various perspectives. Multiple models have been
developed with the aim of predicting the Consumer Price Index (CPI). These models
have been integrated into a user-friendly web application accessible to all types of
users. Additionally, an API has been implemented to allow third parties to utilize the
prediction models. Furthermore, a study has been conducted regarding potential
fiscal and monetary solutions that could be applied to influence the CPI. This project
encompasses the entire scope of machine learning, from constructing prediction
models to implementing them in a web application, while also analyzing economic

policies associated with the CPI.

3. System description.

The development of this system has been carried out within the Anaconda
environment, leveraging its advantages and functionalities. Python, as the main

programming language, has been the cornerstone in constructing this project.

For data processing and modeling, a Python notebook has been used, enabling
agile and efficient interaction with the data, as well as the implementation of machine
learning algorithms. The versatility of Python and the wide range of available
libraries have been instrumental in conducting exploratory analysis, applying

preprocessing techniques, and training various prediction models.

Subsequently, the results obtained in the notebook have been exported to
Spyder, an integrated development environment (IDE) that provides additional tools

for data manipulation and visualization.

The web application, along with the REST API, has been implemented using
the Dash framework. Dash provides a simple and flexible way to create interactive
and customizable web interfaces. The combination of visual elements, charts, and
interactive controls has allowed for an intuitive presentation of the results obtained

through the macroeconomic variable prediction model.



This approach, encompassing data manipulation, modeling, and the creation of
a web application with a REST API, has enabled the construction of a comprehensive
and accessible system for users without deep technical knowledge. Furthermore, the
modularity and flexibility of the tools used allow for future expansions and
improvements to the system, adapting it to the changing needs of macroeconomic

variable analysis and prediction.

4. Results.

The outcome of this undergraduate thesis is considered satisfactory as it fulfills
the initial objectives set forth and remains a highly valuable tool. Although it would
have been desirable to predict the future Consumer Price Index (CPI) using past data,
the ability to accurately predict the CPI based solely on variables such as Gross
Domestic Product (GDP), Industrial Production Index (IPI), interest rates, and
unemployment rate is of great value. This enables us to comprehend the correlation
between these variables and the CPI, as well as apply economic policies with an
understanding of their impact on GDP and, consequently, on the CPI. Despite the
identified limitations, the use of this tool provides a solid foundation for making

informed decisions and optimizing economic policies.



5. Conclusions.

In conclusion, it is important to highlight that the main objective of bridging
the gap between technology and non-technical individuals has been successfully
achieved. This work can serve as a template for the creation of other prediction
models and their integration with the existing web application and REST API,
providing significant value not only in the prediction of macroeconomic variables
but also in democratizing this technology for the general public. Furthermore, this
work can be easily used as a foundation for future projects or for further
improvements and enhancements. This represents a significant advancement in the
accessibility and application of advanced technologies in the field of economics,

fostering future work development and promoting innovation in this domain.
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1.

Introduccion

En los Gltimos afios, el avance tecnoldgico ha sido significativo, brindando
oportunidades de mejora en diversos campos. Sin embargo, uno de los desafios que
se presenta es que muchas personas que ocupan posiciones de alta responsabilidad
carecen de conocimientos técnicos sobre estas tecnologias emergentes. Esta brecha
de habilidades puede limitar su capacidad para aprovechar al maximo el potencial de

estas herramientas.

En este contexto, se plantea la posibilidad de construir una herramienta que
permita predecir variables macroecondémicas de manera accesible para aquellos que
no poseen conocimientos técnicos en profundidad. El objetivo seria proporcionar una
solucion intuitiva y facil de usar, de modo que personas altamente capacitadas en
otros ambitos puedan tomar decisiones informadas y aprovechar los beneficios que

las tecnologias ofrecen.

La creacion de una herramienta de prediccion de variables macroecondémicas
accesible para no expertos en tecnologia tendria multiples ventajas. En primer lugar,
permitiria que profesionales altamente capacitados en campos como la economia, la
politica o la gestién empresarial pudieran tomar decisiones basadas en informacién
precisa y actualizada. Esto aumentaria su autonomia y capacidad para abordar

desafios econémicos complejos con confianza.

Ademas, si se desarrollaun API REST asociado a esta herramienta, se brindaria
la posibilidad a terceros de crear aplicaciones similares 0 complementarias. Esto no
solo facilitaria la implementacion de estas soluciones en diferentes contextos, sino
que también fomentaria la colaboracion y el intercambio de conocimientos entre

profesionales con conocimientos técnicos.

En resumen, la construccion de una herramienta de prediccion de variables
macroecondmicas accesible para no expertos en tecnologia podria abrir nuevas
oportunidades para la toma de decisiones informadas en el &mbito econdmico. Al
permitir que profesionales altamente capacitados utilicen estas tecnologias de manera
eficiente y brindar la posibilidad de desarrollar aplicaciones adicionales, se podria
potenciar el aprovechamiento de las tecnologias emergentes en beneficio de un mejor

desarrollo econémico y social.



2. Descripcion de las tecnologias

2.1. Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado, de alto nivel y de
propdsito general. Destaca por su sintaxis clara y legible, lo que facilita su
aprendizaje y uso. Cuenta con una gran cantidad de paquetes y frameworks
disponibles, lo que lo convierte en una herramienta poderosa para el desarrollo de
aplicaciones web, analisis de datos, inteligencia artificial, automatizacién de tareas y
mas. Python también es multiplataforma, lo que significa que puede ejecutarse en

diferentes sistemas operativos.

@, python’

llustracion 1: Python logo

2.1.1. Scikit-learn

La libreria Scikit-learn (también conocida como sklearn) es una de las
bibliotecas mas populares y ampliamente utilizadas en el ambito del aprendizaje
automatico (machine learning) en el lenguaje de programacion Python. Scikit-learn
proporciona un conjunto completo de herramientas y algoritmos para realizar tareas
de aprendizaje supervisado y no supervisado, asi como para evaluacion de modelos

y preprocesamiento de datos.
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llustracion 2: Scikit-learn logo
2.1.2. NumPy

NumPy (Numerical Python) es una biblioteca fundamental en el ecosistema de
Python para el procesamiento numérico y cientifico de datos. Proporciona una
estructura de datos eficiente para trabajar con matrices multidimensionales, junto con
una amplia coleccion de funciones matematicas de alto rendimiento para realizar

operaciones numéricas complejas.
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llustracion 3: Numpy logo

2.1.3. Pandas

Pandas es una poderosa biblioteca de anélisis y manipulacion de datos en
Python. Proporciona estructuras de datos flexibles y eficientes, como DataFrames,
que permiten organizar y analizar grandes conjuntos de datos de manera eficiente.
Con Pandas, se pueden realizar operaciones de limpieza, transformacién y
manipulacion de datos, como filtrado, agregacion, ordenamiento y fusiones. También
ofrece funcionalidades para el manejo de datos faltantes, la lectura y escritura de
diferentes formatos de archivo y la integracion con otras bibliotecas de anélisis de
datos en Python. Pandas es una herramienta fundamental en el ecosistema de Python

para el analisis de datos y la ciencia de datos.
! d
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llustracion 4: Pandas logo

2.1.4. Pickle

Pickle es una biblioteca en Python que permite la serializacién y
deserializacion de objetos Python. Proporciona una forma conveniente de convertir
objetos Python en una representacion binaria, que se puede almacenar en disco o
transmitir a través de una red. La serializacion con Pickle preserva la estructura y el
estado de los objetos, lo que permite guardar y recuperar facilmente objetos
complejos. Pickle es ampliamente utilizado en aplicaciones de almacenamiento de
datos, como la persistencia de modelos de machine learning, el almacenamiento de
caché de objetos y la comunicacién entre procesos en Python. Esta biblioteca es una
herramienta esencial para la manipulacion y transporte eficiente de objetos Python

entre diferentes entornos.



2.1.5. Plotly

Plotly es una biblioteca de visualizacion de datos interactiva y de alto nivel que
se utiliza comdnmente en aplicaciones web y cientificas. Permite crear graficos y
visualizaciones de datos atractivas y personalizables con facilidad. Plotly
proporciona una amplia variedad de tipos de graficos, como graficos de dispersion,
graficos de lineas, gréaficos de barras, gréaficos de area, graficos de pastel, graficos de
superficie y mas. Ademas, ofrece interactividad incorporada, lo que permite al
usuario explorar los datos, acercar y alejar, seleccionar puntos en los graficos, agregar
etiquetas y anotaciones, entre otras acciones. Plotly se puede integrar facilmente en

aplicaciones Dash para crear visualizaciones dindmicas y atractivas.
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llustracion 5: Plotly logo

2.2. Web
2.2.1. Dash

Dash es un framework de Python disefiado para crear aplicaciones web
interactivas y visualizaciones de datos. Permite construir interfaces de usuario
flexibles y dinamicas utilizando componentes HTML y CSS, combinados con la
potencia del lenguaje Python. Dash se destaca por su facilidad de uso y su capacidad
para integrar graficos interactivos, tablas y otros elementos en una aplicacion web.
También ofrece la posibilidad de generar visualizaciones en tiempo real, actualizar

datos de forma dindmica y responder a eventos del usuario.

EJ Dash
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llustracion 6: Dash logo

2.2.2. HTML



HTML (HyperText Markup Language) es el lenguaje de marcado estandar
utilizado para crear paginas web. Proporciona la estructura y el contenido de una
pagina web, permitiendo definir la forma en que se presenta y se organiza la

informacion en un navegador web.

La estructura basica de un documento HTML consiste en etiquetas (también
conocidas como elementos) que envuelven el contenido y le dan significado. Cada
etiqueta comienza con un signo de menor que (<) seguido del nombre de la etiqueta
y termina con un signo de mayor que (>). Algunas etiquetas tienen contenido entre
ellas, mientras que otras pueden estar vacias o0 tener atributos que proporcionan

informacion adicional sobre el elemento.

Un ejemplo simple de un documento HTML basico es el siguiente:

<!DOCTYPE html>
<html>
<head>
<title>Titulo de la pagina</title>
</head>
<body>
<hl>Encabezado principal</hl>
<p>Este es un parrafo de ejemplo.</p>
</body>
</html>

En este ejemplo, se utiliza la etiqueta ‘<!DOCTYPE htmI>* para especificar la
version de HTML que se esta utilizando. La ctiqueta ‘<html>‘ envuelve todo el
contenido de la pagina, mientras que las etiquetas ‘<head>‘ y ‘<body>‘ se utilizan
para separar el encabezado (metadatos, titulos, enlaces a hojas de estilo, etc.) y el

cuerpo (contenido visible) de la pagina, respectivamente.

Dentro del ‘<head>*, se encuentra la etiqueta ‘<title>* que define el titulo de la
pagina que se muestra en la barra de titulo del navegador. Dentro del ‘<body>‘, se
utilizan las etiquetas ‘<h1>‘y ‘<p>‘ para crear un encabezado principal y un parrafo

de texto, respectivamente.

Ademas de estas etiquetas basicas, HTML proporciona una amplia variedad de
etiquetas para estructurar y dar formato al contenido, como encabezados (‘<h2>‘,

‘<h3>‘, etc.), listas (‘<ul>‘, ‘<ol>‘, ‘<li>*), tablas (‘<table>‘, ‘<tr>‘, ‘<td>*), enlaces
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(‘<a>‘), imagenes (‘<img>‘), formularios (‘<form>‘, ‘<input>‘, ‘<button>‘) y

muchos mas.

También es posible agregar estilos a los elementos HTML utilizando CSS

(Cascading Style Sheets) y agregar interactividad utilizando JavaScript.

En resumen, HTML es el lenguaje de marcado utilizado para estructurar y
organizar el contenido de las paginas web. Permite definir la estructura de la pégina,
asi como agregar texto, imagenes, enlaces y otros elementos. Combinado con CSS y

JavaScript, HTML permite crear paginas web interactivas y visualmente atractivas.

HTML

llustracion 7: HTML logo

2.2.3. CSS

CSS es un lenguaje de estilo utilizado para dar formato y presentacion visual a
las paginas web creadas con HTML. Permite controlar el disefio, la apariencia y el
aspecto estético de los elementos y contenidos de una pagina, incluyendo el color, la

tipografia, el espaciado, el disefio de las columnas y mucho mas.

En CSS, se utilizan reglas que contienen una seleccion de elementos HTML y
un conjunto de propiedades y valores que se aplican a esos elementos. Las reglas se
escriben en un archivo CSS separado o se pueden incluir directamente en la seccién

‘<style>’ del documento HTML.

Un ejemplo basico de una regla CSS seria el siguiente:

hl {
color: blue;
font-size: 24px;
text-align: center;

}

En este ejemplo, la regla ‘h1’ selecciona todos los elementos de encabezado
‘<h1>’ en el documento HTML. A continuacion, se especifican varias propiedades

y sus valores correspondientes.



La propiedad ‘color’ establece el color del texto en azul, la propiedad ‘font-
size’ establece el tamafio de la fuente en 24 pixeles y la propiedad ‘text-align’ alinea

el texto al centro.

CSS proporciona una amplia gama de propiedades y valores que permiten
personalizar y controlar cada aspecto visual de una pagina web. Algunas de las

propiedades mas comunes incluyen:
- ‘color’: define el color del texto.
- ‘background-color’: establece el color de fondo de un elemento.
- ‘font-size’: especifica el tamaio de la fuente.
- ‘font-family’: define la familia de fuentes utilizada para el texto.
- ‘margin’ y ‘padding’: controlan el espaciado alrededor de un elemento.
- ‘border’: establece el estilo, grosor y color del borde de un elemento.
- ‘width’ y ‘height’: determinan el ancho y la altura de un elemento.
- ‘display’: controla como se muestra un elemento en el flujo del documento.
- “position’: define el tipo de posicionamiento de un elemento en la pagina.

Ademas de aplicar estilos a elementos individuales, CSS también permite
agrupar elementos mediante selectores de clase (“.clase’) y selectores de ID (‘#id”).
Esto facilita la aplicacion de estilos a mdltiples elementos que comparten

caracteristicas comunes.

También se pueden utilizar selectores mas avanzados, como selectores
descendientes, selectores de atributos y selectores pseudo-clase, para seleccionar
elementos de manera mas especifica y aplicar estilos condicionales en funcion de

ciertas condiciones.

CSS es compatible con la especificacion de "cascada”, lo que significa que se
pueden definir multiples reglas para el mismo elemento y las propiedades se
aplicaran en cascada, siguiendo un orden de precedencia basado en la especificidad

y la posicion de las reglas en el archivo CSS.

En resumen, CSS es un lenguaje de estilo utilizado para definir la apariencia
visual de las paginas web. Permite personalizar el color, la tipografia, el espaciado,

el disefio y otros aspectos visuales de los elementos HTML. Con CSS, es posible
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crear disefios atractivos y adaptativos, mejorar la legibilidad y la usabilidad, y dar
estilo a los diferentes elementos de una pagina web de acuerdo con las preferencias

y necesidades del disefiador.

llustracion 8: CSS logo

2.3. Anaconda Navigator

Anaconda Navigator es una interfaz grafica de usuario que facilita la
administracion y el uso de entornos de desarrollo basados en Anaconda. Es una
aplicacion que permite acceder y gestionar de manera intuitiva los entornos virtuales,
paquetes, herramientas y aplicaciones disponibles en el ecosistema de Anaconda. A
través de su interfaz facil de usar, los usuarios pueden crear, editar y activar entornos
virtuales, instalar y actualizar paquetes, lanzar aplicaciones como Jupyter Notebook
y Spyder, y administrar otros recursos relacionados con la ciencia de datos y la

programacion en Python.
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llustracion 9: Anaconda logo

2.3.1. Jupyter Notebook

Jupyter Notebook es una aplicacion web de codigo abierto que permite crear y
compartir documentos interactivos que contienen cddigo en vivo, visualizaciones,
texto explicativo y otros elementos multimedia. Proporciona un entorno de desarrollo
interactivo en el que los usuarios pueden escribir y ejecutar cddigo en diferentes
lenguajes de programacion, como Python, R y Julia. Los notebooks de Jupyter son

ampliamente utilizados en el campo de la ciencia de datos y la investigacion debido



a su capacidad para combinar codigo, resultados y explicaciones en un solo

documento facil de leer y reproducir.

Au ter
- Jupy

llustracion 10: Jupyter logo

2.3.2. Spyder

Spyder es un entorno de desarrollo integrado (IDE) disefiado especificamente
para programar en Python. Proporciona una interfaz grafica de usuario que facilita la
escritura, depuracion y ejecucion de cddigo Python. Spyder incluye caracteristicas
como un editor de cddigo con resaltado de sintaxis, autocompletado y navegacion
por codigo, una consola interactiva para ejecutar comandos y ver resultados, y

herramientas para depurar y analizar el cédigo.

Kepyder

lustracion 11: Spyder logo

Estado de la cuestidn

3.1. Machine Learning

El aprendizaje automatico es una disciplina que forma parte de la inteligencia
artificial y se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a las
maquinas aprender a partir de los datos y mejorar su rendimiento de manera
automatica. En lugar de programar explicitamente todas las reglas y condiciones, el
aprendizaje automatico permite que los sistemas analicen los datos y encuentren

patrones y relaciones por si mismos.



En el proceso de aprendizaje automatico, los datos desempefian un papel
fundamental. Estos datos se dividen en dos tipos principales: los atributos de entrada
y el objetivo o target. Los atributos de entrada son las caracteristicas o variables que
se utilizan para realizar predicciones o clasificaciones, mientras que el objetivo es el
resultado deseado que se quiere predecir. Por ejemplo, si deseamos predecir si un
correo electrdnico es spam o no, los atributos de entrada podrian ser el contenido del

correo, el remitente, etc., y el objetivo seria la clasificacion de spam o no spam.

Existen diferentes enfoques en el aprendizaje automatico, y dos de los mas

comunes son el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje supervisado.

El aprendizaje no supervisado implica el procesamiento de los datos de entrada
sin tener conocimiento previo del etiquetado o la salida esperada. En este enfoque, el
algoritmo busca patrones, estructuras o relaciones interesantes en los datos por si
mismo. Puede agrupar los datos en diferentes categorias o encontrar caracteristicas
comunes entre ellos sin recibir instrucciones especificas sobre qué buscar. Esto es
atil para descubrir informacion oculta, realizar segmentacion de datos o resumir

conjuntos de datos complejos.

Por otro lado, en el aprendizaje supervisado, los algoritmos tienen
conocimiento tanto de los datos de entrada como de los resultados esperados. Se
divide en dos fases principales: entrenamiento y prueba. Durante la fase de
entrenamiento, el modelo se expone a un conjunto de datos de entrenamiento que
contiene tanto los atributos de entrada como los objetivos correspondientes. El
modelo ajusta sus parametros y realiza predicciones sobre los datos de
entrenamiento. Luego, se compara el resultado predicho con el objetivo conocido, y
el modelo actualiza sus parametros en funcion del error cometido. Este proceso se
repite varias veces, en ciclos o épocas, hasta que el modelo logra minimizar el error

y mejorar su rendimiento.

Una vez entrenado, el modelo se somete a la fase de prueba, donde se evalla
su capacidad para hacer predicciones precisas sobre nuevos datos de entrada que no
ha visto antes. Se pueden utilizar diversas métricas y técnicas de evaluacion para
medir el rendimiento del modelo, como la matriz de confusion en problemas de
clasificacion, que muestra la cantidad de aciertos y errores en las predicciones en

cada categoria.
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En resumen, el aprendizaje automatico utiliza métodos algoritmicos para
modelar y descubrir patrones en los datos. El aprendizaje no supervisado permite al
sistema aprender y relacionar los datos por si mismo, mientras que el aprendizaje
supervisado utiliza datos de entrada y salida conocidos para entrenar y mejorar el
rendimiento del modelo. Ambos enfoques son Utiles en diferentes escenarios y
aplicaciones, y el rendimiento del modelo se puede evaluar utilizando diversas

técnicas y métricas para medir su eficacia.

Podemos entrar también en el detalle de las diferencias entre algoritmos de

regresion y algoritmos de clasificacion.
Algoritmos de regresion:

Los algoritmos de regresion se emplean cuando el objetivo es predecir un valor
numérico contindio basado en un conjunto de variables de entrada. El propdsito
principal de la regresion es modelar la relacion entre las variables independientes y
la variable dependiente continua. Algunos ejemplos comunes de algoritmos de
regresion incluyen la regresion lineal, la regresion logistica y la regresion

polinémica.
Caracteristicas clave de los algoritmos de regresion:
Obijetivo: Predecir un valor numérico continuo.
Salida: El resultado es un nimero continuo dentro de un rango determinado.

Tipos de variables: Las variables de entrada pueden ser tanto continuas como

categoricas.

Meétricas de evaluacién: Se utilizan métricas como el error cuadratico medio
(MSE), el coeficiente de determinacion (R?) y el error absoluto medio (MAE) para

evaluar el rendimiento del modelo.

- Ejemplos de aplicaciones: Prediccion de precios de viviendas, prondstico de

ventas, estimacion de ingresos.

Algoritmos de clasificacion:

Los algoritmos de clasificacion se emplean cuando el objetivo es asignar una

etiqueta o clase a una instancia o conjunto de datos. La clasificacion se utiliza para
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dividir los datos en categorias predefinidas en funcion de las caracteristicas de
entrada. Los algoritmos de clasificacion son fundamentales en muchas aplicaciones
de aprendizaje automatico y se utilizan ampliamente en campos como la deteccidn

de spam, el diagndstico médico y la clasificacién de imagenes.
Algunas caracteristicas clave de los algoritmos de clasificacion son:
Objetivo: Asignar una etiqueta o clase a los datos de entrada.

Salida: El resultado es una clase o etiqueta que representa la categoria a la que

pertenece la instancia.

Tipos de variables: Las variables de entrada pueden ser continuas o categoricas,

pero la variable objetivo es categorica.

Meétricas de evaluacion: Se utilizan métricas como la precision, el puntaje F1,

la matriz de confusion y la curva ROC para evaluar el rendimiento del modelo.

Ejemplos de aplicaciones: Deteccion de spam, diagnéstico médico,

clasificacion de imagenes.

En resumen, los algoritmos de regresion y los algoritmos de clasificacion son
dos enfoques fundamentales en el campo del aprendizaje automatico. Mientras que
los algoritmos de regresion se utilizan para predecir valores numéricos continuos, los
algoritmos de clasificacién se emplean para asignar etiquetas o clases a los datos de
entrada. Estas diferencias se reflejan en los objetivos, salidas, tipos de variables,
métricas de evaluacion y aplicaciones practicas asociadas con cada tipo de algoritmo.
La eleccion adecuada entre algoritmos de regresion y algoritmos de clasificacion

depende de la naturaleza del problema y los datos disponibles.

(IAAR, n.d.)

3.1.1. Regresion lineal

La regresion lineal es una técnica que se utiliza para modelar la relacién entre
una variable dependiente continua y una o mas variables independientes. Su objetivo
es encontrar la mejor linea recta que se ajuste a los datos disponibles, de tal manera
que pueda predecir los valores de la variable dependiente para nuevos conjuntos de

valores de las variables independientes.
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El modelo de regresion lineal se basa en la suposicion de que existe una
relacion lineal aproximada entre las variables predictoras y la variable de respuesta.

Esta relacion se puede expresar mediante una ecuacion lineal de la forma:
Y =B0+ BI*X1 +P2*X2 + ...+ pn*Xn +¢
Donde:
- 'Y es la variable dependiente que queremos predecir.
- B0 es el intercepto o término constante.

- B1L, B2, ..., Pn son los coeficientes de regresion que representan la influencia

de las variables independientes X1, X2, ..., Xn en la variable dependiente Y.
- X1, X2, ..., Xn son las variables independientes.

- ¢ es el término de error, que representa las diferencias entre los valores
predichos y los valores reales de Y que no se pueden explicar por las variables

independientes.

El objetivo de la regresion lineal es encontrar los valores optimos de los
coeficientes de regresion (B0, B1, ..., Bn) que minimicen la suma de los cuadrados de
los residuos (SSR), es decir, las diferencias entre los valores observados de Y y los

valores predichos por el modelo.

Para estimar los coeficientes de regresion, se utilizan diversos métodos, como
el método de minimos cuadrados ordinarios (MCO). Este método encuentra los
coeficientes que minimizan la suma de los cuadrados de las diferencias entre los

valores observados y los valores predichos.

Una vez estimados los coeficientes, se puede utilizar el modelo de regresién
lineal para realizar predicciones sobre nuevos conjuntos de valores de las variables
independientes. Esto permite estimar el valor esperado de la variable dependiente

para diferentes combinaciones de las variables predictoras.

Es importante evaluar la calidad del ajuste del modelo de regresion lineal. Para
ello, se utilizan diversas métricas, como el coeficiente de determinacion (R?), que
indica la proporcion de la variabilidad total de la variable dependiente que es
explicada por el modelo. Valores més cercanos a 1 indican un mejor ajuste del

modelo.
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En conclusion, la regresion lineal es una técnica estadistica fundamental para
modelar la relacion entre variables y realizar predicciones. Permite estimar el valor
esperado de una variable dependiente en funcion de una o mas variables
independientes. Ademas, ofrece herramientas para evaluar la calidad del ajuste del
modelo y determinar la influencia relativa de las variables predictoras en la variable

dependiente.

(Gonzalez, 2018)

3.1.2. Algoritmo k-NN

El algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN) es un algoritmo de aprendizaje
supervisado utilizado en el campo del aprendizaje automatico para clasificar
instancias o predecir valores basdndose en la similitud con instancias cercanas en el
espacio de caracteristicas. A diferencia de otros algoritmos, como la regresion lineal
o los arboles de decision, el k-NN no genera un modelo explicito, sino que se basa

en la informacion de los datos de entrenamiento para realizar predicciones.
El funcionamiento bésico del algoritmo k-NN es el siguiente:

1. Preprocesamiento de los datos: Antes de utilizar el algoritmo k-NN, es
necesario realizar un preprocesamiento de los datos de entrenamiento. Esto puede
incluir la normalizacion de los atributos, la eliminacion de valores atipicos o la

seleccion de caracteristicas relevantes.

2. Calculo de la distancia: EI primer paso en el algoritmo k-NN es calcular la
distancia entre la instancia que se quiere clasificar o predecir y todas las instancias
de entrenamiento. La distancia mas comunmente utilizada es la distancia euclidiana,
pero también se pueden utilizar otras métricas de distancia, como la distancia de

Manhattan o la distancia de Minkowski.

3. Seleccion de los k vecinos mas cercanos: Una vez calculadas las distancias,
se seleccionan los k vecinos mas cercanos a la instancia de interés. El valor de k es
un parametro del algoritmo y debe elegirse de antemano. Cuanto mayor sea el valor
de k, mas suave sera la frontera de decision, pero también puede haber una mayor

interferencia de instancias de otras clases.
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4. Votacion y clasificacion: Una vez seleccionados los k vecinos mas cercanos,
se utiliza su informacién para realizar la clasificacion. En el caso de la clasificacion,
se realiza una votacién para determinar la clase mas frecuente entre los vecinos. La
instancia se clasifica como perteneciente a la clase con mayor nimero de votos. En
el caso de la regresion, se realiza un promedio de los valores objetivo de los vecinos

para predecir el valor numérico.

Es importante tener en cuenta que el algoritmo k-NN no tiene una fase de
entrenamiento explicita. En su lugar, todo el conjunto de datos de entrenamiento se
utiliza directamente en el proceso de clasificacion o prediccion. Esto puede hacer que
el tiempo de clasificacion o prediccion sea més lento en comparacion con otros

algoritmos que generan modelos.

El algoritmo k-NN tiene algunas consideraciones importantes a tener en

cuenta:

Eleccion de k: El valor de k puede tener un impacto significativo en el
rendimiento del algoritmo. Valores demasiado pequefios pueden hacer que el modelo
sea sensible a ruido o valores atipicos, mientras que valores demasiado grandes

pueden suavizar demasiado las fronteras de decision.

Normalizacion de atributos: Debido a que el algoritmo k-NN se basa en la
distancia entre instancias, es importante normalizar los atributos para que tengan un
rango y una escala similares. De lo contrario, los atributos con rangos méas grandes

pueden dominar la contribucion a la distancia.

- Sensibilidad a la dimensionalidad: El rendimiento del algoritmo k-NN puede
verse afectado negativamente por la maldicion de la dimensionalidad. A medida que
aumenta la dimensionalidad de los datos, el espacio de caracteristicas se vuelve méas

disperso y la nocion de cercania se vuelve menos significativa.

En resumen, el algoritmo k-Nearest Neighbors es un método simple pero
poderoso para la clasificacion y prediccion basado en la similitud de las instancias
vecinas. Es ampliamente utilizado en diferentes dominios y su rendimiento depende
de la eleccion adecuada de k, el preprocesamiento de datos y la consideracion de la

dimensionalidad.

15



(IBM, ¢Qué es el algoritmo de k vecinos més cercanos?, n.d.)

3.1.3. Redes neuronales

Las redes neuronales, son modelos computacionales inspirados en el
funcionamiento del cerebro humano. Estas redes estan compuestas por un conjunto
de unidades de procesamiento llamadas neuronas, que estan interconectadas y

organizadas en capas.

Cada neurona en una red neuronal procesa informacion y realiza una operacion
matematica para producir una salida. Estas salidas se transmiten a otras neuronas a
través de conexiones ponderadas, que representan la fuerza o importancia de la
conexién entre las neuronas. La informacion fluye a través de la red neuronal desde
la capa de entrada, donde se introducen los datos, hacia la capa de salida, donde se

obtiene el resultado final.

Una caracteristica fundamental de las redes neuronales es su capacidad para
aprender y adaptarse a partir de ejemplos o datos de entrenamiento. Esto se logra
mediante un proceso llamado entrenamiento, en el cual la red ajusta los valores de
las conexiones ponderadas para minimizar la diferencia entre las salidas predichas y

las salidas deseadas.

Existen varios tipos de redes neuronales, siendo las mas comunes las redes
neuronales feedforward y las redes neuronales recurrentes. Las redes feedforward se
caracterizan por tener una direccion unica del flujo de informacion, es decir, la
informacién se propaga desde la capa de entrada hasta la capa de salida sin
retroalimentacion. Estas redes son ampliamente utilizadas en tareas de clasificacion

y regresion.

Por otro lado, las redes neuronales recurrentes (RNN) contienen conexiones
retroalimentadas que permiten que la informacion fluya en bucles a través de la red.
Esto las hace adecuadas para tareas que involucran secuencias de datos, como el

procesamiento de lenguaje natural y el reconocimiento de voz.

El entrenamiento de una red neuronal implica alimentar los datos de
entrenamiento a la red y ajustar los pesos de las conexiones mediante un algoritmo

de optimizacién, como el descenso del gradiente. Este proceso busca minimizar una
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funcion de pérdida que mide la discrepancia entre las salidas predichas y las salidas

deseadas.

Una vez entrenada, la red neuronal puede realizar predicciones o clasificar
nuevas entradas que no se utilizaron durante el entrenamiento. Este proceso se conoce
como inferencia y aprovecha los patrones aprendidos durante el entrenamiento para

generar resultados.

Las redes neuronales han demostrado ser muy eficaces en una amplia gama de
aplicaciones, como reconocimiento de imdagenes, procesamiento de texto,
conduccion auténoma, diagnéstico médico y muchas otras areas donde el modelado

de patrones complejos es crucial.

Las redes neuronales son modelos computacionales inspirados en el cerebro
humano que permiten el aprendizaje y la adaptacion a partir de datos de
entrenamiento. Son capaces de resolver problemas complejos y han demostrado un
gran éxito en diversas aplicaciones. Su flexibilidad y capacidad para modelar
relaciones no lineales las convierten en una herramienta poderosa en el campo del

aprendizaje automatico y la inteligencia artificial.

(IBM, ¢Qué son las redes neuronales?, n.d.)

3.1.4. Random forest

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico que se basa en la
combinacion de multiples arboles de decision para realizar tareas de clasificacion y
regresion. Es considerado uno de los algoritmos mas populares y poderosos en el
campo del aprendizaje automatico debido a su capacidad para manejar conjuntos de

datos grandes y complejos, y su capacidad para evitar el sobreajuste.

El funcionamiento del algoritmo Random Forest se puede resumir de la

siguiente manera:

1. Construccion de los arboles de decision: Random Forest crea un conjunto de
arboles de decision independientes entre si. Cada arbol se construye utilizando un
subconjunto aleatorio de los datos de entrenamiento y un subconjunto aleatorio de
las caracteristicas (variables predictoras). Estos subconjuntos se generan mediante un

proceso conocido como remuestreo con reemplazo.
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2. Entrenamiento de los arboles de decision: Cada arbol se entrena utilizando
el subconjunto de datos y caracteristicas correspondientes. Durante el entrenamiento,
cada arbol realiza divisiones en los datos de acuerdo con una regla que maximiza la
homogeneidad dentro de los nodos resultantes. Este proceso se repite recursivamente
hasta que se alcanza un criterio de parada, como un nimero minimo de instancias en

un nodo o una profundidad maxima del arbol.

3. Toma de decisiones por votacion: Una vez que se han construido todos los
arboles, Random Forest realiza la clasificacion (o prediccion en el caso de regresion)
tomando una votacion entre los arboles. Cada arbol emite una clasificacion o
prediccion, y la clase o valor con mayor cantidad de votos se selecciona como el

resultado final.

La principal fortaleza de Random Forest radica en su capacidad para reducir el
sobreajuste. Al utilizar mualtiples arboles construidos con diferentes subconjuntos de
datos y caracteristicas, se reduce la dependencia de cualquier arbol individual y se
promueve una mayor diversidad en el conjunto de clasificadores. Esto ayuda a

mejorar la generalizacion y a reducir el impacto de datos ruidosos o atipicos.

Otras ventajas de Random Forest incluyen su capacidad para manejar tanto
variables categdricas como numéricas, su eficiencia en el manejo de grandes
conjuntos de datos y su capacidad para proporcionar estimaciones de la importancia
de las caracteristicas, lo que permite evaluar la relevancia de cada variable en el

proceso de toma de decisiones.

En resumen, Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico que
combina multiples arboles de decision para realizar tareas de clasificacion y
regresion. Su capacidad para reducir el sobreajuste, su flexibilidad en el manejo de
diferentes tipos de variables y su capacidad para proporcionar estimaciones de
importancia de caracteristicas lo convierten en una herramienta poderosa en el campo

del aprendizaje automatico.

(IBM, What is random forest?, n.d.)

3.2. Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, interpretado.
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Es ampliamente utilizado en diversos campos, como desarrollo web, ciencia de
datos, inteligencia artificial, automatizacion de tareas, anélisis de datos y mas. Python

se destaca por su legibilidad y su enfoque en la simplicidad y la eficiencia del codigo.
Algunas caracteristicas y ventajas clave de Python son:

Sintaxis clara y legible, Python se destaca por su sintaxis clara y legible. Su
disefio se enfoca en el uso de un cédigo limpio y conciso, lo que facilita la
comprension y el mantenimiento del cddigo a lo largo del tiempo. El uso de
indentacion (espacios en blanco) para delimitar bloques de codigo también fomenta

la escritura estructurada y legible.

Amplia gama de bibliotecas y marcos de trabajo, Python cuenta con una amplia
gama de bibliotecas y marcos de trabajo que cubren una amplia variedad de
aplicaciones. Por ejemplo, Django y Flask son populares marcos de trabajo para el
desarrollo web, mientras que NumPy, Pandas y Matplotlib son bibliotecas esenciales
para el procesamiento y analisis de datos. Ademas, existen bibliotecas especializadas
para tareas como aprendizaje automatico (scikit-learn, TensorFlow), procesamiento

de imégenes (OpenCV), procesamiento de texto (NLTK) y mucho mas.

Multiplataforma, es compatible con multiples plataformas, lo que significa que
puede ejecutarse en diferentes sistemas operativos, como Windows, macOS y Linux.
Esto facilita el desarrollo de aplicaciones que pueden ejecutarse en diferentes

entornos sin tener que realizar cambios significativos en el cddigo fuente.

Facilidad de integracion, se puede integrar facilmente con otros lenguajes de
programacion, lo que permite aprovechar las fortalezas de diferentes tecnologias. Por
ejemplo, es posible utilizar extensiones de C/C++ para mejorar el rendimiento de
partes criticas del cddigo, o interactuar con bibliotecas escritas en otros lenguajes a

través de interfaces y herramientas de interoperabilidad.

Gran comunidad y soporte, cuenta con una comunidad activa 'y una amplia base
de usuarios. Esto significa que hay abundante documentacion, tutoriales, recursos en
linea y foros de discusion donde los desarrolladores pueden encontrar respuestas a

sus preguntas y recibir apoyo en su aprendizaje y desarrollo de proyectos.

Versatilidad y flexibilidad, es un lenguaje versatil y flexible, lo que significa
que se puede utilizar en una amplia variedad de aplicaciones y contextos. Puede ser

utilizado tanto para proyectos pequefios como para aplicaciones de gran escala.
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Ademas, Python admite varios paradigmas de programacion, incluyendo
programacion orientada a objetos, programacion imperativa y programacion
funcional, lo que permite adaptarse a diferentes estilos de programacion y

necesidades del proyecto.

Facil prototipado y desarrollo rapido, La sintaxis simple y clara, junto con su
amplia gama de bibliotecas y herramientas, lo convierten en una excelente opcion
para el prototipado rapido y el desarrollo agil. Python permite desarrollar y probar
ideas rapidamente, lo que es especialmente Util en entornos de desarrollo iterativos

donde es necesario iterar y ajustar constantemente el cédigo.

En conclusion, Python es un lenguaje de programacion versatil, facil de
aprender y ampliamente utilizado en diversos campos. Su sintaxis clara, su amplia
gama de bibliotecas y marcos de trabajo, su multiplataformidad y su comunidad
activa lo convierten en una excelente opcién para desarrollar una amplia variedad de
aplicaciones, desde pequefios scripts hasta proyectos de ciencia de datos y desarrollo

web de gran escala.

3.3. Web
3.3.1. Dash

Dash es un framework de desarrollo de aplicaciones web en Python que permite
crear interfaces interactivas y personalizadas de forma sencilla. Basado en Flask,
Plotly.js y React.js, Dash proporciona una solucion flexible y eficiente para construir
aplicaciones web enfocadas en la visualizacion de datos, analisis y creacion de

paneles interactivos.

Con Dash, es posible crear aplicaciones web con una amplia variedad de
componentes interactivos, como graficos, tablas, controles deslizantes y botones, que
responden a las interacciones del usuario. Estos componentes pueden ser
personalizados en términos de apariencia y comportamiento para adaptarse a las
necesidades especificas del proyecto. Ademas, es posible agregar logica de
programacion para realizar calculos, consultas a bases de datos u otras operaciones

complejas.
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El proceso de desarrollo de una aplicacién web con Dash implica importar las
bibliotecas requeridas, configurar la estructura de la aplicacion mediante
componentes HTML y Dash, definir la l6gica de la aplicacién mediante la creacion
de funciones de callback y finalmente, ejecutar la aplicacion en un servidor local para

visualizarla en un navegador web.

Dash ofrece una amplia gama de componentes predefinidos y personalizables
que permiten crear interfaces de usuario atractivas y funcionales. Entre las opciones
disponibles se encuentran graficos interactivos, filtros dindmicos, tablas ordenables,
mapas interactivos y muchos otros elementos que contribuyen a una experiencia de

usuario enriquecedora.

Ademas de su flexibilidad, Dash es altamente personalizable y extensible.
Permite utilizar hojas de estilo CSS para aplicar estilos personalizados a los
componentes y adaptar la apariencia de la aplicacion segun los requerimientos
especificos. También es posible integrar bibliotecas de Python, como Pandas y
NumPy, para realizar anélisis de datos complejos y mostrar los resultados en tiempo

real.

En resumen, Dash se posiciona como una herramienta poderosa para el
desarrollo de aplicaciones web interactivas en Python. Su combinacion de bibliotecas
y enfoque en la simplicidad y personalizacion brindan la capacidad de crear
visualizaciones y paneles interactivos de manera eficiente y efectiva, lo que lo
convierte en una opcion atractiva para proyectos que requieran una interfaz web

dinamica y atractiva.

(Kilcommins, 2021)

Definicion del trabajo

4.1. Propdsito General

Las variables macroecondmicas aportan mucha informacion a la hora tomar
unas politicas u otras. Muchas veces estas politicas son poco optimas o tienen
cambios muy bruscos debido a que la gente responsable de aplicarlas no es capaz de
adelantarse a los cambios en la economia que estas variables macroeconémicas

reflejan. Si fuese posible de alguna manera prever con la suficiente confianza los
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cambios que estas variables y por tanto la economia va a sufrir se podrian optimizar
mucho estas politicas y conseguir mejores resultados en menos tiempo y con menor
coste. Por tanto, el propdsito de este trabajo pasa por construir un modelo que sea
capaz de predecir variables macroeconémicas con la suficiente confianza como para
que la informacion que arroje sea (til, y que este modelo sea accesible mediante una

web y un API REST para que terceros puedan hacer uso de esta informacion.

4.2. Objetivos del trabajo

El objetivo fundamental del trabajo explicar como ha evolucionado el Machine
Learning a lo largo de la historia, cuales han sido sus utilidades mas destacadas,
intentar aplicar estos conocimientos para desarrollar un modelo de prediccion de
variables macroeconémicas y la creacion de una aplicacion web con un APl REST

para que terceros puedan beneficiarse de este trabajo.
Se abren 3 diferentes objetivos especificos para abordar este trabajo.:

1.Comprender la evolucion del Machine Learning y sus utilidades a lo largo de

la historia y como funcionan los diferentes modelos de machine learning.

2. Comprender que variables macroeconémicas es posible predecir a futuro,
generar y valorar que modelo de machine learning es el que mejor se ajusta a nuestro
problema teniendo en cuenta la confianza de los resultados y la complejidad del

modelo

3. La creacién de una aplicacién web con un APl REST en la que terceros

puedan hacer uso del modelo.

4.3. Metodologia

En el desarrollo de este proyecto se emplearda una metodologia en cascada,
combinada con ciertas précticas agiles. El enfoque en cascada implica completar una
etapa antes de comenzar la siguiente, lo que permite una planificacion mas

estructurada y secuencial del proyecto. Por otro lado, se utilizaran ciertas ceremonias
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agiles para adaptarse a las necesidades cambiantes de los clientes y permitir una

mayor flexibilidad en el proceso.

Una de las ceremonias agiles que se implementaran es el sprint. En el contexto
de este proyecto, el sprint consistird en la seleccion de caracteristicas o
funcionalidades del backlog que seran desarrolladas en un periodo de tiempo
determinado. Estas caracteristicas se agrupan en lo que se conoce como el sprint

backlog. La duracion de cada sprint sera de aproximadamente 2 o 3 semanas.

Al finalizar cada sprint, se llevaré a cabo una reunion de revision de sprint para
presentar los resultados obtenidos. Durante la duracién del sprint, no se permitira la
introduccion de nuevas tareas, lo que garantiza la estabilidad y concentracion en las

actividades planificadas.

Ademas, se llevaré a cabo una reunion de planificacion al inicio de cada sprint

para organizar las tareas y establecer los objetivos a cumplir durante ese periodo.

Al finalizar cada sprint, se realizara una revisiéon exhaustiva de los resultados
obtenidos, conocida como "sprint review". Esta revision permite evaluar el trabajo

realizado, identificar areas de mejora y ajustar la planificacion para futuros sprints.

El desarrollo del proyecto se dividira en cinco fases principales. La primera
fase sera el andlisis y disefio, que se llevara a cabo durante el mes de septiembre. A
continuacion, se iniciara la fase de desarrollo, que se extendera desde octubre hasta
abril. Posteriormente, se realizaran las pruebas, que se llevaran a cabo desde abril
hasta junio. Luego, se procedera a la subida a produccion, programada para el mes
de junio. Por ultimo, se llevara a cabo la documentacién, que serd un proceso

continuo a lo largo de todo el proyecto.

4.4. Desarrollo
El trabajo se divide en tres desarrollos principales.

En primer lugar, se llevard a cabo un anélisis documental para documentar la
evolucién histérica del Machine Learning y su estado actual. Este desarrollo
implicard investigar y recopilar informacion sobre los hitos clave en el desarrollo del

Machine Learning, asi como comprender su aplicabilidad en la actualidad.

23



El segundo desarrollo se centrard en la creacion de un modelo de Machine
Learning utilizando el lenguaje de programacion Python. Este modelo tendrd como
objetivo la prediccion de variables macroecondmicas utilizando técnicas de
aprendizaje automatico. Se exploraran diferentes algoritmos y enfoques de Machine
Learning para seleccionar el mas adecuado para el problema en cuestion. Ademas, se
desarrollara una aplicacion web que incluird una APl REST, permitiendo a terceros

acceder y utilizar el modelo para realizar predicciones.

El dltimo desarrollo se enfocara en la aplicacion de politicas basadas en los
resultados obtenidos del modelo de Machine Learning. Se exploraran diferentes
politicas que podrian ser implementadas en caso de contar con un modelo capaz de
anticipar movimientos y tendencias en las variables macroeconomicas. Estas
politicas podrian incluir estrategias de politica monetaria, politica fiscal u otras
medidas econOmicas que podrian ser aplicadas para mitigar posibles impactos

negativos o aprovechar oportunidades identificadas por el modelo.

Sistema / Modelo Desarrollado

5.1. Andlisis de la Evolucion del Machine Learning

En este apartado trataremos de comprender como ha evolucionado el &mbito

del ML a lo largo de la historia.

5.1.1. Origenes del Machine Learning

El campo del Machine Learning se ha desarrollado a lo largo de décadas, con
contribuciones clave de destacados investigadores en inteligencia artificial y teoria
de la computacion. En la década de 1950, Alan Turing, uno de los pioneros de la
ciencia de la computacion, present6 su famoso articulo "Computing Machinery and
Intelligence". En este trabajo, Turing propuso la idea de las "maquinas de Turing"

como modelos matematicos capaces de simular el pensamiento humano.

Posteriormente, Arthur Samuel llevé el aprendizaje automatico un paso mas

alla al desarrollar un programa que aprendia a jugar al juego de damas. Su trabajo,
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publicado en 1959 bajo el titulo "Some Studies in Machine Learning Using the Game
of Checkers", sentd las bases para el enfoque del aprendizaje automatico mediante la

adaptacion de parametros a partir de datos.

En la misma época, Frank Rosenblatt presento6 el Perceptron, un modelo de red
neuronal artificial, en su articulo "The Perceptron: A Probabilistic Model for
Information Storage and Organization in the Brain". El Perceptron se inspir6 en el
funcionamiento del cerebro humano y fue uno de los primeros intentos de simular el

aprendizaje mediante conexiones ponderadas.

Ademas de estos trabajos influyentes, el libro "Machine Learning” de Tom M.
Mitchell, publicado en 1997, es una referencia clasica en el campo. Mitchell
proporciona una vision integral de los conceptos, algoritmos y aplicaciones del
aprendizaje automatico, y su trabajo ha sido una guia invaluable para comprender los

fundamentos tedricos y practicos de este campo en constante evolucion.

5.1.2. Avances en algoritmos y modelos de ML

A lo largo de los afios, el campo del Machine Learning ha experimentado
avances notables en cuanto a algoritmos y modelos. Estos avances han permitido el

desarrollo de sistemas mas sofisticados y eficientes en diversas aplicaciones.

Uno de los logros més destacados ha sido el desarrollo de las redes neuronales
artificiales y el enfoque del aprendizaje profundo. Este enfoque, inspirado en el
funcionamiento del cerebro humano, ha tenido un impacto significativo en el campo
del Machine Learning. Diversos investigadores, como Geoffrey Hinton, Yann LeCun
y Yoshua Bengio, han realizado contribuciones importantes al desarrollo de
arquitecturas de redes neuronales profundas, como las redes convolucionales y

recurrentes.

Ademas, se ha progresado en la aplicacion de técnicas de aprendizaje no
supervisado, que permiten a los modelos descubrir patrones y estructuras ocultas en
los datos sin la necesidad de etiquetas de clase. En este sentido, se destacan los
avances en las Redes Generativas Adversariales (GAN), una técnica desarrollada por
lan Goodfellow. Las GAN han demostrado una capacidad excepcional para generar
muestras realistas de datos y han encontrado aplicaciones en areas como la

generacion de imagenes y la sintesis de voz.
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En el ambito de la clasificacion y el reconocimiento de patrones, se han
realizado mejoras significativas en los algoritmos de aprendizaje supervisado. Por
ejemplo, los métodos de ensamblaje, como el Bosque Aleatorio introducido por Leo
Breiman, han demostrado ser eficaces para mejorar la precision y la robustez de los

modelos predictivos al combinar multiples clasificadores mas debiles.

El desarrollo de técnicas de aprendizaje por refuerzo ha abierto nuevas
posibilidades en la interaccion de los sistemas de Machine Learning con su entorno.
Investigadores destacados en este campo, como Richard Sutton y Andrew Barto, han
sentado bases tedricas solidas y han propuesto algoritmos eficientes para ensefiar a

los agentes a tomar decisiones Optimas en entornos dindmicos y desconocidos.

5.2.Aplicaciones destacadas del ML a lo largo de la historia

5.2.1. Reconocimiento de voz

El reconocimiento por voz es una aplicacion destacada del Machine Learning
que ha experimentado avances significativos en los ultimos afios. Este campo se
centra en desarrollar algoritmos y modelos capaces de interpretar y comprender el
habla humana. A través del uso de técnicas de aprendizaje automatico, se han logrado

avances en la precision y la eficiencia de los sistemas de reconocimiento de voz.

Investigadores como Geoffrey Hinton, uno de los pioneros en el campo del
aprendizaje profundo, han realizado contribuciones clave en este ambito. Sus
investigaciones han permitido el desarrollo de arquitecturas de redes neuronales
profundas, como las redes neuronales convolucionales y recurrentes, que han
mejorado significativamente la capacidad de los sistemas de reconocimiento por voz

para comprender el habla humana.

Segun estudios cientificos (Unesco, 2021) se ha demostrado que los modelos
de reconocimiento de voz basados en Machine Learning han logrado tasas de
precision superiores al 90% en diversas tareas, como el reconocimiento de palabras
y la transcripcion de voz. Estos resultados respaldan la efectividad y el potencial de

esta tecnologia en aplicaciones practicas.

Ademas, el reconocimiento por voz ha encontrado aplicaciones en diversos

campos, como la asistencia virtual, los sistemas de navegacion basados en voz y la
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transcripcion automatica. Estas aplicaciones mejoran la accesibilidad y la interaccion
humano-maquina en diferentes entornos, desde dispositivos moéviles hasta sistemas

de control de voz en el automovil.

(Calderon, 2019)

5.2.2. Traduccion automatica.

La traduccion automatica es una aplicacion fundamental del Machine
Learning, ha experimentado avances significativos en las Gltimas décadas. Este
campo se enfoca en desarrollar algoritmos y modelos capaces de traducir texto o voz
de un idioma a otro de manera automatica y precisa. A través del uso de técnicas de
aprendizaje automatico, se ha logrado mejorar la calidad y la fluidez de las

traducciones automaticas.

Investigadores destacados en este campo, como Yoshua Bengio, Geoffrey
Hinton y Yann LeCun, han realizado importantes contribuciones en el desarrollo de
arquitecturas de redes neuronales profundas utilizadas en la traduccion automatica.
Sus investigaciones han impulsado la adopcion de modelos de traduccién basados en
redes neuronales, como los modelos de traduccion neuronal, que han demostrado

resultados prometedores en términos de precision y naturalidad en las traducciones.

Se han encontrado aplicaciones en diversos campos, como el comercio
electrénico, la comunicacion internacional y la accesibilidad en linea. Estas
aplicaciones mejoran la comunicacion intercultural y facilitan el acceso a

informacion en diferentes idiomas.

(Josende, 2022)

5.2.3. ML en finanzas.

La aplicacion del Machine Learning en el &mbito de las Finanzas y la Banca ha
demostrado ser altamente prometedora, ofreciendo beneficios significativos en
términos de eficiencia, precision y toma de decisiones informada. Diversos estudios
cientificos respaldan la efectividad de los modelos de Machine Learning en la

prediccién de variables financieras y el analisis de riesgos.
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Investigadores como Andrew Ng, Pedro Domingos y Yaser S. Abu-Mostafa,
han realizado contribuciones clave en el desarrollo de algoritmos y modelos de
Machine Learning aplicados a las finanzas. Sus investigaciones han proporcionado
fundamentos tedricos y practicos para la aplicacion efectiva de técnicas de

aprendizaje automatico en el sector financiero.

Los modelos de Machine Learning han demostrado una capacidad notable para
predecir variables macroecondémicas, como el crecimiento del PIB (Barrios, Escobar,
Leslie, Martin, & Pefia, 2021). Estos modelos han superado en muchos casos a los
enfoques tradicionales, permitiendo a las instituciones financieras tomar decisiones

mas informadas y mejorar la gestion de riesgos.

Ademas, el Machine Learning se ha utilizado en la deteccién de fraudes, donde
ha logrado tasas de precision significativamente superiores a los métodos
convencionales. Estos modelos de deteccion de fraudes basados en Machine
Learning pueden analizar grandes volimenes de datos transaccionales en tiempo real,

identificando patrones y anomalias que indican posibles actividades fraudulentas.

(Molina-Mufioz, 2021)

5.2.4. Avances en la medicina y salud gracias a ML.

La integracion del Machine Learning en la Medicina y la Salud ha
revolucionado la forma en que se diagnostican, tratan y gestionan las enfermedades.
Numerosos estudios cientificos respaldan la efectividad de los modelos de Machine
Learning en una amplia gama de aplicaciones médicas, desde el diagndstico y la

prediccion hasta la atencion personalizada y la gestion de la salud.

Investigadores destacados, como Andrew Ng, Ziad Obermeyer e Isaac Kohane,
han realizado contribuciones clave en el desarrollo y la aplicacion de algoritmos de
Machine Learning en el campo de la salud. Sus investigaciones han allanado el
camino para el uso exitoso de modelos de Machine Learning en diversas areas,

mejorando la precision y la eficiencia de los procesos médicos.

Un caso de éxito destacado en la aplicacion del Machine Learning en la
Medicina es el diagnostico de enfermedades mediante imagenes médicas, los

algoritmos de Machine Learning pueden analizar grandes volumenes de iméagenes,
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como tomografias computarizadas y resonancias magnéticas, para identificar
patrones y anomalias que podrian pasar desapercibidos para los médicos. Por
ejemplo, en el uso de modelos de Machine Learning en la deteccion temprana de
cancer de mama a partir de mamografias, donde se ha logrado una mejora

significativa en la precision y la deteccion precoz de tumores malignos.

También en la medicina de precision. A través del andlisis de datos genéticos
y clinicos, los modelos de Machine Learning pueden predecir la respuesta de un
paciente a ciertos medicamentos o terapias. Esto permite una atencién médica
personalizada, donde los tratamientos se adaptan a las caracteristicas individuales de
cada paciente, maximizando la efectividad y reduciendo los efectos secundarios. Por
ejemplo, en el campo de la oncologia, se han utilizado modelos de Machine Learning
para predecir qué pacientes con cancer de pulmoén se beneficiaran mas de la
inmunoterapia, lo que ayuda a los médicos a seleccionar el tratamiento 6ptimo para

cada paciente.

Ademas de los casos de éxito en el diagndstico y el tratamiento, el Machine
Learning también ha demostrado su utilidad en la gestion de la salud y la atencién
médica. Los algoritmos de Machine Learning pueden analizar grandes conjuntos de
datos de registros médicos electrénicos para identificar patrones de enfermedades,
predecir la carga de trabajo hospitalaria y optimizar la asignacion de recursos. Esto
mejora la eficiencia operativa, reduce los costos y mejora la calidad de la atencién al

paciente.

Estos avances estan transformando la practica médica, mejorando la atencién
al paciente y abriendo nuevas oportunidades para la investigacion médica y

cientifica.

(Hinestroza Ramirez, 2018)

5.3.Tendencias y desarrollos recientes en el ML, Deep Learning

El Deep Learning es una rama del Machine Learning que se basa en redes
neuronales artificiales de multiples capas para aprender y extraer representaciones
complejas de los datos. A diferencia de otros enfoques de Machine Learning, que

dependen en gran medida de la ingenieria de caracteristicas manuales, el Deep
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Learning permite que los modelos aprendan automaticamente las caracteristicas y

patrones relevantes a partir de los datos.

El concepto central del Deep Learning es la utilizacion de redes neuronales
profundas, que son estructuras compuestas por mdultiples capas de nodos
interconectados. Cada capa de la red neuronal procesa y transforma la informacion
recibida antes de pasarla a la siguiente capa. Las capas iniciales suelen encargarse de
extraer caracteristicas basicas, como bordes y formas simples, mientras que las capas
posteriores se encargan de aprender representaciones mas abstractas y complejas.
Esto permite que el modelo aprenda gradualmente caracteristicas de mayor nivel de

abstraccion a medida que se profundiza en la red.

El aprendizaje en el Deep Learning se realiza a través de algoritmos de
optimizacién, como el descenso de gradiente, que ajustan los pesos y las conexiones
de las neuronas para minimizar la diferencia entre las predicciones del modelo y los
valores reales. Esta optimizacién se realiza utilizando grandes cantidades de datos de
entrenamiento y se basa en la retropropagacion del error, donde los errores se

propagan hacia atras en la red para ajustar los parametros de las capas anteriores.

Una de las ventajas clave del Deep Learning es su capacidad para manejar
grandes volimenes de datos y aprender caracteristicas altamente discriminativas de
manera automatica. Esto ha llevado a avances significativos en areas como el
reconocimiento de imagenes, el procesamiento del lenguaje natural, la traduccion
automatica, la deteccion de objetos, el diagnéstico médico y muchas otras

aplicaciones.

Un caso de éxito destacado en el campo del Deep Learning es el
reconocimiento de imagenes. Los modelos basados en redes neuronales profundas,
como las redes convolucionales, han superado consistentemente a los enfoques
tradicionales en desafios de reconocimiento de imagenes, como el reconocimiento de

objetos y la clasificacion de imagenes.

(Goodfelow, Bengio, & Courville, 2016)
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5.3.1. Explicabilidad e interpretabilidad.

La explicabilidad se refiere a la capacidad de proporcionar explicaciones claras
y comprensibles sobre las decisiones tomadas por un modelo de Deep Learning. Esto
implica poder explicar por qué el modelo tomo cierta decisién en particular o que
caracteristicas han influido en la prediccion, es especialmente importante en
aplicaciones criticas donde se requiere transparencia y responsabilidad, como la

medicina y la toma de decisiones financieras.

La interpretabilidad se relaciona con la capacidad de interpretar y comprender
cémo un modelo de Deep Learning llega a sus resultados. Esto implica analizar las
representaciones internas y los procesos que ocurren en las capas de la red neuronal.
Comprender la légica y las transformaciones realizadas por el modelo puede ayudar
a identificar patrones, caracteristicas relevantes y posibles sesgos presentes en los

datos.

Para abordar la explicabilidad y la interpretabilidad en el Deep Learning, se

han propuesto varias técnicas y enfoques:

Visualizacion de activaciones, permite visualizar las activaciones de las
diferentes capas de la red neuronal para comprender cémo los datos se transforman
a medida que pasan por el modelo. Esto puede revelar patrones y caracteristicas

relevantes utilizadas por el modelo para tomar decisiones.

Mapas de atencion, algunos modelos de Deep Learning, como los
Transformers, utilizan mecanismos de atencion para resaltar partes importantes de la
entrada durante el procesamiento. Los mapas de atencion pueden mostrar qué areas

de la entrada son mas relevantes para las predicciones realizadas por el modelo.

Es importante destacar que la explicabilidad y la interpretabilidad del Deep
Learning son areas de investigacion activas y desafiantes. Aunque se han logrado
avances significativos, aun existen desafios en el desarrollo de técnicas efectivas y
generalizables que permitan una comprension mas profunda de los modelos de
aprendizaje profundo. La transparencia y la confianza en estos modelos son

fundamentales para su adopcidn responsable y ética en diversas aplicaciones.

(Hernéandez, n.d.)
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5.3.2. Federated Learning.

Federated Learning es una técnica de entrenamiento de modelos de Deep
Learning que permite aprovechar el poder de cémputo distribuido en entornos
descentralizados. En lugar de recopilar todos los datos en un servidor centralizado
para entrenar un modelo, el proceso de entrenamiento se lleva a cabo en los

dispositivos locales de los participantes, respetando la privacidad de los datos.

En el contexto del Deep Learning, Federated Learning permite entrenar
modelos de redes neuronales profundas utilizando datos distribuidos en diferentes
dispositivos. Cada dispositivo, como un teléfono mavil o un dispositivo 10T, tiene su
propia copia de los datos y ejecuta el entrenamiento localmente utilizando su

capacidad de procesamiento.

El proceso se realiza en varias rondas. En cada ronda, los modelos iniciales se
distribuyen a los dispositivos participantes. Luego, cada dispositivo realiza el
entrenamiento local utilizando sus datos y actualiza el modelo con los resultados
obtenidos. Sin embargo, en lugar de enviar los datos actualizados al servidor
centralizado, solo se envian las actualizaciones del modelo, como los cambios en los

pesos y los gradientes.

Estas actualizaciones del modelo se agregan en el servidor centralizado y se
realiza un promedio ponderado para obtener una version actualizada del modelo
global. El proceso de agregacion se realiza de forma segura, manteniendo la
privacidad de los datos locales y protegiendo la confidencialidad de la informacion

sensible.

(GOOGLE INC, 2020)

5.4.Modelo de ML para la prediccidon de variables macroeconémicas
5.4.1. Descripcion del problema de prediccidn.

El objetivo del presente estudio es desarrollar un modelo de Machine Learning
para predecir el indice de Precios al Consumidor (IPC) en uno o varios trimestres
futuros. El IPC es una medida importante utilizada para medir la inflacion y los

cambios en el nivel general de precios de bienes y servicios en una economia.
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El enfoque de Machine Learning seleccionado para este estudio se basara en
algoritmos de aprendizaje supervisado, donde se utiliza un conjunto de datos
historicos etiquetados con valores de IPC previos para entrenar el modelo. Se
exploraran diversas técnicas y algoritmos, como regresion lineal, arboles de decision,
redes neuronales, entre otros, con el objetivo de identificar el enfoque mas adecuado

que brinde las mejores predicciones de IPC.

5.4.2. Obtencién y procesado de los datos.

Los datos utilizados en este estudio han sido recopilados de fuentes fiables,
especificamente de la web del Banco de Espafia y esta a su vez de INE. Se ha llevado
a cabo la descarga de varias tablas con la intencion de obtener la informacion

necesaria para el analisis.

be2301

DE
g M  D0SBOOM DCH _D09CO0.M  D09D00.M DOSENR.M DX
NUMERO
O i 3272316 3272317 3272348 3272765 3272791
3 IALASDELA BE 23 1.1 BE 2312 BE 2313 BE 2314 BE 2315 8l
SERIE
2 DESCRIPCION E":":ﬁf Estadisticas generales. IPI. i Jes. IPI. i les. IPL. jsti Jes. IPL. isticas gener
DE LA SERIE 9| o B Por rama de activ... Por rama de activ... Por rama de activ.. Por destino econd... Por destino
indice general
DESCRIPCION
DELAS  Base_2015=100 Base_2015=100 Base_2015=100 Base_2015=100 Base_2015=100 Base_2
UNIDADES
4 FRECUENCIA MENSUAL MENSUAL MENSUAL MENSUAL MENSUAL M
581 ENE 2023 101.166 66.774 101.349 104.101 101.456
582  FEB2023 103.407 83.990 106.071 94.185 92.554
583 MAR2023 118207 92.367 122.794 100.175 99.415
i FuENTE  Instituto Nacional Instituto Nacional de Instituto Nacional de Instituto Nacional de Instituto Nacional de Instituto Na
de Estadistica Estadistica Estadistica Estadistica Estadistica Es
585 NOTAS NaN NaN NaN NaN NaN

P —
llustracion 12: b2301
En primer lugar, se ha descargado la tabla 'be2301', la cual contiene multiples
variables relevantes. Sin embargo, se ha realizado una seleccion especifica,
centrandonos unicamente en el indice de produccion industrial que se encuentra bajo
el nombre de la serie "DCIIPI2015IND.M". Esta variable se considera crucial para

analizar las tendencias en el sector industrial.

33



si 1.1

LA SBRIE  ES14A TSC.T D_1KHS0101 o D08 ) ETOT_TSC.M D_1KN31000 DOEECHDIND_D0SC
NUMERO
O i 3778004 805995 1832510 3272049 1526635
ALIAS DE LA
1 SERIE sL1.11 8112 S1.1.13 SL1.14 SL1.15
Estadisticas. Estadisticas
generales. les. N 3 "
2 Disscgl;ilgg CNE. Base 2016. Oons:v:'gpgu. Encuseiss  Encuesta de comendo. generales. [ndipe:el ANFAC. Estadisticas ¢
Hogares de opinién. m... oot Ventas de
DESCRIPCION .
DELAS Base 2016=100  "Oeniale Porcentaje nato Base_2015-100  Vehiculos
UNIDADES nete
4 FRECUENCIA TRIMESTRAL  MENSUAL MENSUAL MENSUAL  MENSUAL
T40 ABR 2023 . -14.1 89 - 74748
™ MAY 2023
742 JUN 2023 - - - -
COMISION DE LA UE
743 FUENTE Instituto Nacional de Estadistica CEE EUROPEAN |1 stituto Nacional de Estadistica ANFAC  Ministerio de Indust
ECONOMY.SUPLEMENT
oo obliete  MEDIA ARITMETICA DE
744 NOTAS NaN LOS SALDOS DE LAS NaN NaN
aritmética de OPINIONE
4 series.A. .

745 rows x 128 columns

llustracion 13:si_1_1

Asimismo, se ha descargado la tabla'si_1 1', la cual también presenta diversas
variables. Sin embargo, para nuestro analisis, se han seleccionado Unicamente dos
variables de interés. La primera es la tasa de paro, identificada por el nombre de la
serie "DEPC200540 TSPA.T", y la segunda es el IPC interanual, reconocido por el
nombre de la serie "DIP2021LTVA_EQ00.M". Estas variables son relevantes para

evaluar la situacion del mercado laboral y los cambios en el nivel general de precios.

be23a
NOMBRE DE
LASERIE DSPC102016CP30000_ES1_VCNTRA.T DSPC102016CP30000_ES14.T DSPC102016CP30000_ES15.T DSPC102016CP30000_ES13 VCNTRA.T DSPC
NUMERO
0 SECUENGIAL 37TIT4 3777708 kil 377TTT0T
ALIAS DE LA
1 SERIE BE_23 A1 BE 23 A2 BE_ 23 A3 BE 23 A4
2 DESCRIPCION CNE. Base 2016. Gasto en consumo CNE. Base 2016. Gasto en CNE. Base 2016. Gasto en CNE. Base 2016. Gasto en consumo ct
DE LA SERIE final. Precio... consumo final. Hogare... consumo final. ISFLSH... final. AAPP:
DESCRIPCION
3 DE LAS Millones de Euros Millones de Euros Millones de Euros Millones de Euros.
UNIDADES
4  FRECUENCIA TRIMESTRAL TRIMESTRAL TRIMESTRAL TRIMESTRAL
114 JUN 2022 258193 185237 3430 69526
115 SEP 2022 254941 188909 3169 62863
118 DIC 2022 267914 186526 3914 7474
" ‘ Instituto Nacional de Instituto Nacional de
17 FUENTE Instituto Nacional de Estadistica Estadistica Estadistica Instituto Nacional de Estadistica
118 NOTAS NaN NaM NaN NaN

119 rows x 23 columns

llustracion 14: be23a
La tabla 'be23a’ también ha sido descargada, y al igual que las anteriores,
contiene multiples variables. Sin embargo, para este estudio, se ha realizado una
seleccion especifica, enfocAndonos exclusivamente en el Producto Interno Bruto

(PIB) a precios corrientes. Esta variable, identificada por el nombre de la serie
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"DSPC102016CB1QB00_SS1.T", es fundamental para comprender la evolucion

econdmica en términos de valor monetario.

bel091

NOMBRE DE LA SERIE D_1NBAF472

ENE 1999 3.082
FEB 1999 3.030
MAR 1999 3.046

ABR 1999 2.756

& w N = o

MAY 1899 2.683

ENE 2023 3.337
FEB 2023 3534
MAR 2023 3.647
ABR 2023 3.757

RERER,

MAY 2023 3.862

293 rows x 2 columns
lustracion 15: be1091

Por ultimo, se ha extraido informacion de la tabla 'be1091', en la cual se ha
seleccionado la variable del Euribor a 1 afo. Esta variable, identificada por el nombre
de la serie "D_1NBAF472", es relevante en el contexto financiero y se utiliza para

analizar las tasas de interés.

En resumen, los datos utilizados en este estudio han sido obtenidos del Banco
de Espafia y se han descargado las tablas 'be2301', 'si_1 1', 'be23a'y 'bel091'. Se ha
Ilevado a cabo una seleccion cuidadosa de variables especificas de cada tabla para
enfocar el analisis en el indice de produccion industrial, la tasa de paro, el IPC
interanual, el PIB a precios corrientes y el Euribor a 1 afio. Estas variables son
fundamentales para comprender y evaluar las tendencias econdémicas y financieras

relevantes para este estudio.

El proceso de la obtencién y procesamiento de datos ha presentado varios
desafios, principalmente en la busqueda de una fuente que contuviese todas las
variables consideradas necesarias. Aunque esto pueda parecer trivial, ha resultado ser
una tarea complicada. Sin embargo, gracias a este esfuerzo, el hecho de que todas las
tablas provengan de la misma fuente ha facilitado en gran medida la tarea de

combinar y unir los datos.
El proceso general de procesamiento de datos ha seguido el siguiente modelo:

1. Descarga de los datos en formato CSV desde la pagina web del Banco de

Espaiia.
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2. Lectura del archivo CSV utilizando la biblioteca pandas y la funcion

read_csv(), especificando los parametros delimiter="," y encoding= "latin".

3. Creacion de un dataframe por cada variable en Python, seleccionando
Unicamente las columnas necesarias, como el nombre de la serie y el nombre de la

variable correspondiente.

En el caso especifico del Euribor ("be1091"), el modelo de procesamiento de
datos ha seguido un enfoque ligeramente diferente debido a problemas en el formato
de guardado de los datos descargables en formato CSV. En su lugar, se ha llevado a

cabo el siguiente proceso:
1. Descarga de la tabla en formato Excel.

2. Copia de las columnas relevantes ("NOMBRE DE LA SERIE" y
"D_1NBAF472") a otro archivo de Excel.

3. Guardado del nuevo archivo de Excel en la carpeta de datos del proyecto.

4. Lectura del archivo de Excel utilizando la biblioteca pandas y la funcion

read_excel().

Una vez que todos los datos han sido cargados, se ha realizado una union entre
las cinco tablas utilizando la clave "NOMBRE DE LA SERIE" como referencia, y
dentro de esta, se encuentra el campo de fecha. Esto nos ha permitido manejar las
diferencias en la periodicidad de los datos, ya sea trimestral o mensual. Al realizar la
unién, se ha establecido el limite de la periodicidad y se han seleccionado Gnicamente
los datos trimestrales ya que son los que coinciden para su posterior analisis.

tablaModelo

fecha tasaDeParo pib ipi euribor ipc

12 MAR 2002 1155 1777¢3 118228 3.816 3.10
13 JUN 2002 11.15 189754 123683 3.869 3.40
14  SEP 2002 11.49 183547 125332 3236 350
15  DIC 2002 11.61 198458 112.012 2873 4.00
16 MAR 2003 11.99 190914 129.772 2411 370

91 DIC 2021 13.33 329317 100.119 -0.502 6.50
92 MAR 2022 1365 310639 112236 -0.237 9.80
93 JUN 2022 1248 332194 113414 0.852 1020
94 SEP 2022 12.67 328980 110.842 2233 8.90
95 DIC 2022 12.87 355205 96.911 3.018 5.70

84 rows x 6 columns

Ilustracion 16: tablaModelo

36



Este enfoque de procesamiento de datos nos ha permitido obtener conjuntos de
datos coherentes y consistentes para llevar a cabo el anélisis y la modelizacion

requeridos en este proyecto.

5.4.3. Eleccion del modelo de ML.

En el proceso de seleccion del mejor modelo, es importante considerar diversos
factores que influyen en su desempefio y aplicabilidad. El error del modelo, la
capacidad del modelo para minimizar el error es fundamental. La complejidad del
modelo es la capacidad de capturar patrones y relaciones en los datos. Un modelo
demasiado simple puede ser insuficiente para capturar la complejidad subyacente,
mientras que uno demasiado complejo puede llevar al sobreajuste. La eficiencia
temporal del modelo es un factor importante a considerar. Se deben tener en cuenta
los recursos computacionales necesarios para entrenar y utilizar el modelo. Algunos
algoritmos, como las redes neuronales profundas, pueden requerir una gran

capacidad de computo y memoria

Al evaluar estos factores y considerar las necesidades y restricciones del
problema en cuestion, se puede seleccionar el modelo méas adecuado que cumpla con
los requisitos de error, complejidad, velocidad y recursos computacionales. La
eleccion del modelo requiere un anélisis comparativo y un enfoque iterativo, donde
se prueban diferentes modelos y se ajustan sus parametros para encontrar la mejor

solucion posible.

5.4.3.1. Eleccién del modelo para este caso de estudio.
543.1.1. Regresion lineal

En el presente modelo de regresion lineal, se emplearon las variables tasa de
desempleo, Producto Interno Bruto (PIB), Euribor e indice de Produccion Industrial
(IP1) con el objetivo de predecir el indice de Precios al Consumidor (IPC). Si bien
los resultados obtenidos no son sobresalientes, considerando la simplicidad del

modelo de regresion lineal utilizado, pueden considerarse satisfactorios.

Anadlisis de los resultados en el conjunto de entrenamiento:
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En el conjunto de entrenamiento, se obtuvo un Error Cuadratico Medio (MSE)
de 3.74, lo cual puede considerarse como un resultado razonable. Al observar la
grafica generada, se puede apreciar una cercania considerable entre los valores

predichos y los valores reales.

variable
~—— ValorRealTrain
~—— ValorPredichoTrain

Valor

IPC

llustracion 17: Resultados train modelo de regresion

Analisis de los resultados en el conjunto de prueba:

En el conjunto de prueba, se obtuvieron resultados aun mejores, lo cual puede
resultar inusual y podria deberse al reducido tamafio del conjunto de datos. Se reporto
un MSE de 2.25, el cual sigue siendo un resultado razonable considerando el tamafio
de la muestra. Asimismo, al examinar la grafica correspondiente, se evidencia una

notable aproximacién entre los valores predichos y los valores reales.

variable
—— ValorReal
~—— ValorPredicho

Valor

llustracion 18: Resultados test modelo de regresion

Es importante tener en cuenta que estos resultados deben interpretarse con
cautela, ya que se trata de un modelo de regresion lineal sencillo y se asumen ciertas

limitaciones inherentes a esta técnica. Sin embargo, considerando las circunstancias
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y las caracteristicas del modelo, los resultados obtenidos pueden considerarse

satisfactorios.

5.4.3.1.2. Random Forest

Antes de proceder al anélisis con el modelo Random Forest, es recomendable
realizar una matriz de correlaciones entre las variables involucradas. Esta matriz
permite identificar las relaciones lineales entre las variables y proporciona

informacion util para la seleccién y ponderacion de variables en el modelo.

En el caso especifico del problema de prediccion del indice de Precios al
Consumidor (IPC), al realizar la matriz de correlaciones se observa que las variables
mas correlacionadas con el IPC son la tasa de desempleo, el Euribor y el indice de

Produccion Industrial (1PI).

La tasa de desempleo muestra una correlacion negativa con el IPC, lo que
indica que un aumento en la tasa de desempleo tiende a estar asociado con una
disminucién en el IPC. Por otro lado, el Euribor muestra una correlacién positiva con
el IPC, lo que sugiere que un aumento en el Euribor se relaciona con un aumento en
el IPC. Finalmente, el indice de Produccion Industrial (IPI) también muestra una
correlacion positiva con el IPC, lo que implica que un incremento en el IPI esta

relacionado con un aumento en el IPC.

Estas correlaciones identificadas entre las variables y el IPC proporcionan
informacidn valiosa para ajustar los pesos y la importancia relativa de cada variable
en el modelo Random Forest. En funcidn de estas correlaciones, se puede considerar
la posibilidad de asignar mayor peso a las variables méas correlacionadas con el IPC

con el fin de mejorar la capacidad predictiva del modelo.
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fecha tasaDeParo pib ipi euribor ipc

fecha NaN NaN NaN NaN NaN NaN
tasaDeParo  NaN 1.000000 0.152416 -0.748293 -0.573503 -0.463708
pib NaN 0.152416 1.000000 -0.487340 -0.429188 0.066163

ipi  NaN -0.748293 -0.487340 1.000000 0.680875 0.361131

euribor  NaN -0.573503 -0.429188 0.680875 1.000000 0.405031

ipc  NaN -0.463708 0.066163 0.361131 0.405031 1.000000

llustracion 19: Tabla de correlaciones

En el presente analisis del modelo de Random Forest, se ha utilizado la
biblioteca sklearn de Python, especificamente la funcion RandomForestRegressor(),

para abordar el problema de prediccion del indice de Precios al Consumidor (IPC).

Se han vuelto a identificar limitaciones significativas en cuanto al tamafio de

la muestra disponible para entrenamiento.

Empezando el anélisis del modelo de Random Forest, se ha realizado el calculo
de la importancia de las variables utilizadas en el modelo, y se ha observado que esta

importancia es consistente con las correlaciones previas de las variables con el IPC.

Sin embargo, se ha identificado una diferencia notable en el caso del Producto
Interno Bruto (PIB), el cual muestra una correlacion muy baja pero una importancia
media en el modelo. Esta discrepancia sugiere la posibilidad de que exista una
relacién no lineal entre el PIB y el IPC. Aungue la correlacion directa entre ambas
variables es baja, el PIB todavia puede desempefiar un papel relevante en la

prediccién del IPC a través de una relacion no lineal.

Es importante tener en cuenta que esta observacion especifica sobre el PIB
resalta la necesidad de considerar la posibilidad de relaciones no lineales y la
importancia de utilizar modelos como Random Forest, que pueden capturar estas

relaciones mas complejas.

A pesar de las limitaciones, los resultados obtenidos en el conjunto de prueba
son muy prometedores, con un Error Cuadratico Medio (MSE) de 0.46. No obstante,

es importante tener en cuenta que este resultado podria estar relacionado con la
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presencia de overfitting en el modelo. Lamentablemente, no es posible aumentar el

tamaiio del conjunto de entrenamiento.

Al examinar la grafica entre el valor predicho en train y el valor real, se puede
apreciar claramente como el modelo se ajusta muy bien a los datos de entrenamiento,

lo que refuerza la sospecha de overfitting aunque no la confirma.

10 variable
— ValorRealTrain
= ValorPredichoTrain

Valor
N
TS
/
SN
S,

IPC

llustracion 20: Resultados train Random Forest

En el conjunto de prueba, aunque los resultados son ligeramente inferiores con
un MSE de 1.6, siguen siendo buenos. En la grafica correspondiente a este conjunto,
se puede observar como el modelo continla adaptandose de manera adecuada a los
cambios en los datos, lo que sugiere que el overfitting mencionado anteriormente

puede no ser un problema real en este caso particular.

A pesar de las limitaciones en el tamafio de la muestra y las posibles
preocupaciones sobre el overfitting, los resultados del modelo de Random Forest son

alentadores en términos de su capacidad para predecir el IPC.
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variable
— ValorReal
—— ValorPredicho

10

Valor

llustracion 21: Resultados test Random Forest

5.4.3.1.3. KNN

Lo primero que haremos es iterar mediante un bucle con diferentes valores de
k (numero de clusters) y asi obtener los diferentes valores del MSE para construir la

gréfica del codo y determinar el nUmero 6ptimo de clusters para nuestro modelo.

Tras realizar varias pruebas y analizar diferentes combinaciones de datos de
entrenamiento y test, se ha observado que el valor de k=7 es el que mas veces ha sido
identificado como la mejor opcion. Sin embargo, se debe tener en cuenta que debido
al tamafio reducido de nuestro conjunto de datos, los resultados pueden variar
considerablemente. No obstante, para garantizar la durabilidad del modelo a largo
plazo, se ha tomado la decision de seleccionar k=7 como un ndmero optimo de

clusters.

Es importante destacar que, al aumentar el tamafio del conjunto de datos en el
futuro, se podrian realizar ajustes adicionales para encontrar un valor de k mas
preciso y adaptado a la nueva informacion disponible, aunque se ha intentado acercar
lo méximo posible a lo que se considera que sera el numero correcto de clusters mas
adelante.
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Grafica del codo en KNN
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llustracion 22: Grdfico del codo KNN

En los conjuntos de entrenamiento y prueba, se han obtenido resultados poco
satisfactorios en términos de métrica de error cuadratico medio (MSE). En el
conjunto de entrenamiento, se ha obtenido un MSE de 3.8, mientras que en el

conjunto de prueba se ha obtenido un MSE de 3.7.

A continuacién, se presentan las graficas correspondientes a los conjuntos de

train y test:

Train:

10 variable
—— ValorRealTrain
— ValorPredichoTrain

Valor

1PC

llustracion 23: Resultados train KNN
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Test:

variable
ValorReal
ValorPredicho

Valor

IPC
llustracion 24: Resultados test KNN

Los resultados, tienen un error elevado, son demasiado generales y aportan

poca informacion.

5.4.4. Andlisis y evaluacion de los resultados obtenidos.

Tras realizar un analisis comparativo de los errores cometidos por los modelos
de regresion lineal simple, Random Forest y KNN, se ha llegado a la conclusion de
que el modelo méas adecuado a elegir es Random Forest. Si bien los tres modelos son
relativamente sencillos, el andlisis de los errores muestra que Random Forest

presenta un desempefio superior en términos de precision.

A continuacidn, se presentan unas graficas comparativas del error en los
distintos modelos, con el objetivo de proporcionar una visualizacion mas clara de los

resultados obtenidos.

La primera grafica presenta una comparativa de la suma de los errores
cuadraticos medios (MSE) en los conjuntos de prueba y entrenamiento para cada uno

de los modelos evaluados.
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MSE en Entrenamiento y Prueba para diferentes modelos

Regresién Lineal Random Forest

Modelo

Conjunto de Datos
B Entrenamiento
MW Prueba

7

6

w

4

MSE

w

llustracion 25: Grdfico MSE Train y Test ambos modelos

La segunda grafica muestra las diferencias en el MSE entre los conjuntos de

prueba para cada modelo.

MSE en Entrenamiento

Conjunto de Datos

l l )

Regresién Lineal Random Forest

35

w

2.5

MSE
N

[

0.5

1]

Modelo

llustracion 26: Grdfico resultados train de todos los modelos

Por Gltimo, la tercera gréfica es de especial relevancia, ya que muestra el MSE
en el conjunto de prueba, el cual representa el escenario real de uso del modelo y

donde no ha sido utilizado en el proceso de entrenamiento.
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MSE en Prueba

Conjunto de Datos
B Prueba

MSE

Regresién Lineal Random Forest KNN

Modelo

click to scroll output; double click to hide

llustracion 27: Grdfico resultados test todos los modelos

Estas gréficas permiten tener una mejor comprension de las diferencias en el
desempefio de los modelos en términos de precision y proporcionan informacién
clave para tomar una decision informada sobre qué modelo seleccionar. Ese modelo

es Random Forest.

5.5. Aplicacion web con Dash.

5.5.1. Introduccion.

Se ha desarrollado una aplicacion web utilizando la biblioteca Dash, la cual
permite crear interfaces interactivas en Python. En esta aplicacion, se ha importado
el modelo de Random Forest previamente seleccionado, asi como los datos

necesarios para realizar las predicciones.

En esta aplicacion, se ha implementado un APl REST utilizando un servidor
basado en la biblioteca Flask de Dash. Este API permite a terceros realizar solicitudes
POST con archivos JSON a la direccion del servidor y recibir de vuelta el valor
predicho del IPC en formato JSON.

La aplicacién web consta de varios elementos visuales. En primer lugar, se
muestra un banner con el titulo "TFG CARLOS GAHETE MORILLO". A
continuacion, se presenta otro titulo que indica que se trata de un modelo de Random

Forest para la prediccién del IPC.
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Ademas, se incluyen dos graficas que representan los resultados del modelo
para los conjuntos de datos de prueba y entrenamiento. Estas graficas permiten
visualizar el desempefio del modelo en diferentes escenarios para que el usuario sea

consciente de los riesgos.

En la siguiente seccidn de la aplicacion, se brinda al usuario la posibilidad de
introducir valores mediante cuatro cuadros de texto. Estos campos corresponden a
las variables IPC, PIB, tasa de desempleo y Euribor, los cuales son relevantes para la

prediccion del IPC.

Al hacer clic en el boton "Predecir IPC", se activa una funcion de callback que
utiliza el modelo de Random Forest para realizar una prediccién del IPC basada en
los valores ingresados por el usuario. El resultado de esta prediccion se muestra en

pantalla.

Pantalla nada mas acceder al enlace:

TFG CARLOS GAHETE MORILLO

Modelo de Random Forest para la prediccion del IPC

Tenga en cuenta que este es nuestro error en train, MSE = 0,46 Tenga en cuenta que este es nuestro error en test, MSE = 1,6

10 IPC PC

) valorPradichaTrain | Valortrecicho
] R
A
|
Il
6 ; I
6 N\
‘ : |
3 |

ﬁ / "\l
ny n l\ T N Ve ,f;“': |

0
Muestras Muestras

llustracion 28: Pantalla nada mds acceder al enlace DASH

lor del IPC
PC

Pantalla visible al bajar al maximo sin introducir nada:
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PC 0 PC
— ValorReatTrain — VsiorReal
— Valorpredichotrain ValorPredicho
. Ll
6
g g ¢
3 3
5 ¢ X 4
3 3
3 3
2 2
o 0
L] 20 40 60 0 0 s
Muestras Muestras
Modelo

Resultados y acciones sugeridas

Predecir IPC
[ c pEseano | I

| P8 TRIMESTRAL EN MILLONES DE EUROS

| INDICE DE PRODUCCION INDUSTRIAL

| EURIBOR EN PORCENTAJE ¢

‘ TASA DE PARO EN PORCENTAJE %

llustracion 29: Pantalla visible al bajar al mdximo sin introducir nada DASH

Pantalla visible al introducir los datos necesarios para realizar la prediccion:

En este caso el IPC deseado es menor al predicho.

PC .0 1PC
ValorRealTrain ValorReal
& —— ValorPredichoTrain — ValorPredicho
8
g ° g s
T 3
3 3
5 ¢ 5 4
= E
2 2
o o
o o 40 0 0 5 10 15
Muestras Muestras
Modelo

Resultados y acciones sugeridas

Predecir IPC

IHIJC es:[2.322] I

Habria que: aplicar una politica monetaria restrictiva y/o una politica fisca
%0 ] restrictiva. Algunos ejemplos de politicas monetarias restrictivas son aumentar los

[
[ 200000
[

ipos de interés y aumentar los requisitos de las reservas minimas. Algunos
Jeiemplos de politicas fiscales restrictivas podrian ser la subida de impuestos y la
reduccion del gasto pablico.

3

E

llustracion 30: IPC deseado menor al predicho

En este caso el IPC deseado es mayor al predicho
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llustracion 31: IPC deseado mayor al predicho

Respuesta al ejecutar un pequefio script que hace una solicitud post a la API:

In [1]: runfile('/Users/carlos/0OneDrive -
Universidad Pontificia Comillas/ICAI/QUINTO/TFGs/
Analisis/DASH TFG/accesoapi.py', wdir="'/Users/
carlos/OneDrive — Universidad Pontificia Comillas

ICAI/QUINTO/TFGs/Analisis/DASH TFG')
{"pib": 3000000, "ipi": 75, "euribor": 1.9,
"desempleo": 18.2}

{'ipc': [1.7220000000000002] }

llustracion 32: Respuesta API
Se hace un print por terminar del JSON enviado a la APl y se muestra por

pantalla la respuesta de la API.

5.5.2. Desarrollo de la aplicacion.

El desarrollo de la aplicacién web se ha llevado a cabo utilizando la biblioteca
Dash de Python. Dash es una herramienta que permite crear interfaces interactivas
de manera sencilla y eficiente. En este caso, se ha aprovechado el analisis previo
realizado en Python, donde se generaron los graficos y se entrend el modelo de

Random Forest.

Para utilizar el modelo de Random Forest en la aplicacion Dash, se ha

exportado y guardado mediante la libreria pickle. Esto facilita la posterior carga del
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modelo en el entorno Dash. Ademas del modelo, se han exportado también los datos

necesarios para su funcionamiento.

Una vez cargados el modelo y los datos en la aplicacién Dash, se ha procedido
a configurarla de acuerdo con los requisitos establecidos. Esto implica definir la
apariencia visual, establecer los componentes interactivos y definir las

funcionalidades deseadas.

La exportacién y carga del modelo de Random Forest, asi como los datos en la
aplicacion Dash, brindan la capacidad de realizar predicciones interactivas y
personalizadas. La aplicacion permite al usuario introducir valores especificos en los
campos correspondientes, lo que activa un proceso de predicciéon utilizando el

modelo de Random Forest.

Esta funcionalidad se logra mediante la implementacion de dos “callbacks",
que se encargan de procesar los datos ingresados por el usuario y generar la
prediccidn, asi como la accion recomendada correspondiente. En un "callback™ se
crea la funcién "predict_visual”. Esta funcion realiza la prediccion utilizando los
datos introducidos por el usuario y devuelve el campo IPC, que es el resultado de
nuestro "callback™ y también el ID del elemento "div"* de HTML donde se actualizara

el resultado de la prediccién para mostrarlo en pantalla.

En otro "callback™ se crea la funcion "accionTomar". Esta funcion recibe los
datos introducidos por el usuario para la prediccion del IPC, asi como el IPC deseado
por el usuario. Realiza nuevamente la prediccion y, en caso de que el IPC sea mayor
o menor al estimado, devuelve la accion sugerida a realizar. Este texto se muestra
como resultado utilizando el elemento "div"' de HTML con el ID "accion", que esta
definido en el cddigo y representa el lugar adecuado en la aplicacién para mostrar

esta accion sugerida.

Para la implementacion del APl REST, se utiliza la biblioteca Flask para crear
un servidor. Mediante el atributo "server route”, se establece la ruta a la cual los
usuarios deben enviar una solicitud POST con el archivo JSON para recibir el valor

pronosticado del indice de Precios al Consumidor (IPC).

Se define la funcion "predict_api” que funciona de manera similar a la funcion
"predict_visual". La principal diferencia radica en que, en lugar de recibir los datos

a través de un "callback™, se reciben a través del servidor y estos datos se almacenan
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en la variable "request”. Utilizando la funcién "get_json", se extraen cada una de las

variables y se introducen en el modelo.

El valor devuelto por nuestro modelo de prediccion se convierte en una lista
utilizando la funcién "tolist". Para enviar el valor pronosticado, esta lista se convierte
en un JSON.

En conclusion, la aplicacion web desarrollada en Dash combina la potencia del
modelo de Random Forest con una interfaz intuitiva y facil de usar. Permite a los
usuarios obtener predicciones personalizadas, implementarlas en sus aplicaciones
medinate el APl REST y explorar el comportamiento del modelo a través de graficos

interactivos.

En el contexto del uso de Dash en la aplicacion desarrollada, es importante
destacar algunas peculiaridades relacionadas con la forma de introducir los datos al

modelo y la funcion de los callbacks

Al recopilar la informacién ingresada en los cuadros de texto (utilizando
"dbc.Input™) para pasarla al modelo, se debe tener en cuenta que el modelo de
Random Forest fue entrenado utilizando los nombres de las columnas como
referencia. Por lo tanto, al proporcionar los datos desde los cuadros de texto, es
necesario asegurarse de introducirlos de la misma manera en que se encuentran en
las columnas originales del conjunto de datos utilizado para entrenar el modelo. Esta
consideracion puede parecer trivial, pero difiere del comportamiento en un notebook
de Python, donde no seria necesario pasar los datos con los nombres de las columnas,
aunque se mostraria una advertencia. En Dash, es necesario proporcionar los datos

con los nombres correspondientes para evitar errores.

Los callbacks desempefian un papel fundamental en la interactividad de una
aplicacion Dash. Sin embargo, en el caso particular de esta aplicacion, que cuenta
con cuatro cuadros de texto para ingresar los datos, cada vez que se realiza una
modificacion en uno de ellos, se activa el callback correspondiente y se llama al
modelo para realizar una prediccion. Esta dindmica puede generar posibles errores o
una experiencia poco agradable para el usuario, ya que cada modificacion activa una
nueva llamada al modelo. Para evitar esta situacion, se ha incorporado un boton de
"predecir IPC". Aunque no seria estrictamente necesario afiadir este boton, su

presencia permite controlar el flujo de ejecucion mediante un contador interno. Al
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presionar el boton, se incrementa el contador y se permite ingresar a una condicién

(if) que muestra por pantalla el IPC predicho.

Estas consideraciones adicionales en el uso de Dash, tanto en la forma de
introducir los datos al modelo como en la funcién de los callbacks, son aspectos
importantes a tener en cuenta para garantizar el correcto funcionamiento de la

aplicacion y brindar una experiencia fluida al usuario.

5.6. Aplicaciones de politicas economicas basada en la prediccion de

movimientos.

5.6.1. Marco tedrico de las politicas aplicables.

Para este andlisis, a pesar de contar con una amplia gama de politicas
aplicables, nos centraremos en las politicas econémicas y fiscales. Estas politicas

desemperfian un papel fundamental en la gestion y el control de la economia.

Las politicas econémicas se refieren a las medidas adoptadas por el gobierno y

las autoridades monetarias para influir en los distintos aspectos de la economia.

Esto incluye la politica monetaria, que implica el control de la oferta monetaria,
las tasas de interés y otras herramientas para regular la actividad econémica y

mantener la estabilidad financiera.

Por otro lado, las politicas fiscales se centran en la gestion de los ingresos y
gastos del gobierno. Esto implica decisiones relacionadas con la recaudacién de
impuestos, la asignacion de recursos publicos y la regulacion econémica. Estas
politicas tienen como objetivo estimular el crecimiento econdmico, fomentar la

equidad y mantener la estabilidad macroeconémica.

(Europeo, Las politicas monetaria y fiscal en una union monetaria, 2021)

5.6.2. Politicas monetarias.

Dentro de las politicas monetarias, se encuentran dos grandes enfoques:

expansiva y restrictiva.
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5.6.2.1. Politicas monetarias expansivas.

Las politicas monetarias expansivas son herramientas empleadas por los
bancos centrales durante periodos de recesion y depresion econémica, con el
proposito de fomentar el crecimiento econémico y la creacion de empleo. Estas
politicas se basan en el aumento de la oferta monetaria a través de diferentes

instrumentos disponibles.

Una de las medidas clave en la politica expansiva es la reduccién de las tasas
de interés en las operaciones de mercado abierto. Al disminuir los tipos de interés, se
promueve un acceso mas asequible a la financiacion para las entidades financieras.
Como resultado, los bancos comerciales pueden transferir esta reduccion de tasas a
los clientes, lo que se traduce en una disminucion de los costos de financiamiento

para individuos y empresas.

Este enfoque de reduccion de tasas de interés tiene un impacto en cascada en
la economia, ya que al hacer que el crédito sea mas asequible, se estimula la
inversion, el consumo y la demanda agregada. Esto, a su vez, puede impulsar el

crecimiento econdémico y generar empleo.

Es importante destacar que las politicas monetarias expansivas se implementan
con cautela y consideracion, ya que también pueden tener efectos secundarios, como
presiones inflacionarias. Por lo tanto, los bancos centrales deben evaluar
cuidadosamente las condiciones econdmicas y los riesgos asociados antes de aplicar

estas medidas.

(Europeo, Las politicas monetaria y fiscal en una union monetaria, 2021)

5.6.2.2. Politicas monetarias restrictivas.

Las politicas monetarias restrictivas son utilizadas cuando existe un exceso de

liquidez en la economia y se busca controlar la inflacion.

El principal instrumento empleado por los bancos centrales en este tipo de
politicas es el aumento de las tasas de interés. Al encarecer la financiacion para los
bancos comerciales, se desincentiva la obtencion de créditos de los bancos centrales,

lo que reduce el capital disponible para prestar. Esta situacion también se traslada a
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los clientes de las entidades de crédito, quienes experimentaran tasas de interés mas

altas en sus operaciones de financiamiento

Otras medidas incluyen la reduccién de facilidades, como incrementar el tipo
marginal de dep6sito y disminuir el de crédito. Esta accion busca desincentivar las
facilidades marginales de crédito, al tiempo que se fomenta el uso de las facilidades
de depdsito. De esta manera, se busca que las entidades comerciales presten menos
y depositen mas dinero, lo que reduce la masa monetaria en circulacion. También se
puede considerar el aumento del coeficiente de caja, lo que obliga a las entidades de
crédito a aumentar sus reservas minimas. Esto reduce su capital disponible y

disminuye la cantidad de dinero en circulacion.

(Europeo, Las politicas monetaria y fiscal en una union monetaria, 2021)

5.6.3. Politicas fiscales.

Dentro de las politicas fiscales, se encuentran dos grandes enfoques: expansiva

y restrictiva.

5.6.3.1. Politicas fiscales expansivas.

La politica fiscal expansiva se basa en dos grandes enfoques: el aumento de las
partidas de gasto publico en el presupuesto de un pais o territorio y la reduccion de
los impuestos. Estas medidas suelen ser implementadas con el objetivo de estimular

la economia, impulsar el crecimiento y generar empleo.

En primer lugar, el aumento del gasto publico implica destinar mas recursos a
areas como infraestructuras, educacion, salud, investigacion y desarrollo, entre otros.
Estas inversiones buscan impulsar la demanda agregada, ya que generan empleo
directo e indirecto, fomentan el consumo y promueven el desarrollo econémico a

largo plazo.

Por otro lado, la reduccion de impuestos tiene como finalidad estimular la

actividad econémica al proporcionar un alivio fiscal a los ciudadanos y las empresas.
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Mediante la disminucion de la carga tributaria, se busca incentivar la inversion,
aumentar la capacidad adquisitiva de las personas y mejorar la competitividad de las
empresas. Esto puede traducirse en un incremento en la demanda de bienes y

servicios, asi como en la generacion de empleo y el fomento de la inversion privada.

Estas medidas suelen ser implementadas de manera simultanea para maximizar
su impacto en la economia. Sin embargo, en algunos casos, se pueden aplicar de
forma independiente dependiendo de las circunstancias y los objetivos especificos de

la politica fiscal.

(Europeo, Las politicas monetaria y fiscal en una union monetaria, 2021)

5.6.3.2. Politicas fiscales restrictivas.

Mediante la implementacion de politicas fiscales contractivas, los Estados
buscan generar un equilibrio en sus finanzas publicas al enfocarse en aumentar las
recaudaciones de impuestos en comparacion con el gasto publico. Esto implica tomar

medidas orientadas a reducir el déficit presupuestario y controlar la deuda publica.

En primer lugar, la reduccion del gasto pablico es una estrategia utilizada para
disminuir el nivel de gasto del gobierno en distintas areas, como subsidios,
inversiones y programas sociales. Esta reduccion puede implicar recortes en el gasto
en infraestructuras, educacion, salud y otros sectores, con el objetivo de ajustar las

finanzas publicas y lograr un mayor equilibrio entre ingresos y gastos.

Por otro lado, la subida de impuestos es otra medida caracteristica de las
politicas fiscales contractivas. Consiste en incrementar la carga tributaria a los
ciudadanos y las empresas, lo que implica un aumento en los impuestos sobre la
renta, el consumo, la propiedad, entre otros. Esta estrategia busca aumentar las

recaudaciones fiscales y reducir los déficits presupuestarios.

Es importante destacar que estas medidas pueden ser aplicadas de manera
conjunta o separada, dependiendo de las circunstancias y los objetivos especificos de
cada pais. En algunos casos, la combinacion de la reduccién del gasto publico y el
aumento de impuestos es utilizada para lograr un mayor impacto en la reduccién del

déficit presupuestario y controlar la deuda publica.
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La implementacion de politicas fiscales contractivas puede ser necesaria en
situaciones en las que el pais enfrenta desequilibrios fiscales y un alto nivel de
endeudamiento publico. Estas medidas tienen como finalidad principal restablecer la

sostenibilidad fiscal y mejorar la confianza de los mercados financieros.

(Europeo, Las politicas monetaria y fiscal en una union monetaria, 2021)

5.7.Implementacion de las politicas basdndonos en la prediccion del
IPC.

5.7.1. IPC predicho mayor del deseado

Para reducir la inflacion desde el Banco Central Europeo se podria utilizar los

siguientes instrumentos de politica monetaria restrictiva:

1. EI BCE puede aumentar los tipos de interes oficiales. Al elevar los tipos de
interés, se encarece el coste del crédito, lo que desalienta el gasto y la inversién de
consumidores y empresas. Esto ayuda a controlar la demanda agregada y, por lo

tanto, a reducir la presion inflacionaria.

2. Modificacion de las facilidades permanentes: EI BCE puede ajustar las
facilidades permanentes, como la facilidad de deposito y la facilidad de crédito. Por
ejemplo, puede aumentar el tipo de interés de la facilidad de depdsito, lo que
incentiva a los bancos a mantener fondos en el BCE y desincentiva el flujo de dinero
hacia la economia real. Asimismo, puede aumentar el tipo de interés de la facilidad
de crédito para encarecer el financiamiento de los bancos comerciales y reducir su

capacidad de otorgar préstamos.

(Europeo, ¢Qué es el tipo de interés de la facilidad marginal de crédito?, 2018;
Europeo, ¢Qué es el tipo de interés de la facilidad marginal de crédito?, 2018) (Banco
Central Europeo, 2022)

3. Cambio en los requerimientos de reservas minimas: El BCE puede modificar

los requerimientos de reservas minimas que los bancos deben mantener. Al aumentar
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estos requisitos, se reduce la disponibilidad de dinero en el sistema bancario, lo que
limita la capacidad de los bancos para otorgar préstamos y controla la expansion del

crédito.
(Banco De Espafia, n.d.)

Para reducir la inflacion también se pueden aplicar politicas fiscales

restrictivas.

1. Aumento de impuestos: El gobierno puede incrementar los impuestos,
especialmente aquellos que gravan el consumo y la importacion. Al aumentar los
impuestos, se reduce la demanda agregada y se desincentiva el gasto, lo que
contribuye a controlar la inflacion. Este es el enfoque tradicional de la teoria fiscal,

aunque ciertos economistas sefialan que no es una medida efectiva.
(ROTELLAR, 2022)

2. Reduccion del gasto publico: El gobierno puede tomar medidas para reducir
el gasto publico en areas no prioritarias. Esto implica recortar el presupuesto en
proyectos de infraestructura, programas sociales o cualquier otro tipo de gasto
gubernamental. La reduccion del gasto pablico ayuda a controlar la demanda y evita

la presion inflacionaria.

(Fondo Monetario Internacional, 2023)

5.7.2. IPC predicho menor del deseado

Para incrementar la inflacion desde el Banco Central Europeo se podria utilizar

los siguientes instrumentos de politica monetaria expansiva:

1. Ajuste de los tipos de interés oficiales: EI BCE puede reducir los tipos de
interés oficiales en sus operaciones de mercado abierto. Al reducir los tipos de
interés, baja el coste del crédito, lo que incentiva el gasto y la inversion de
consumidores y empresas. Esto ayuda a incrementar la demanda agregada y, por lo

tanto, a incrementar el IPC.

2. Modificacion de las facilidades permanentes: EI BCE puede ajustar las
facilidades permanentes, como la facilidad de depdsito y la facilidad de crédito. Por

ejemplo, puede reducir el tipo de interés de la facilidad de depdsito, lo que
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desincentiva a los bancos a mantener fondos en el BCE y promueve el flujo de dinero
hacia la economia real. Asimismo, puede disminuir el tipo de interés de la facilidad
de crédito para abaratar el financiamiento de los bancos comerciales e incrementar

su capacidad de otorgar préstamos.
(Banco Central Europeo, 2022)

3. Cambio en los requerimientos de reservas minimas: El BCE puede modificar
los requerimientos de reservas minimas que los bancos deben mantener. Al reducir
estos requisitos, se aumenta la disponibilidad de dinero en el sistema bancario, lo que
aumenta la capacidad de los bancos para otorgar préstamos e incentiva la expansion

del crédito.
(Banco Central Europeo, 2022)

4. Programa de compras de activos: ElI BCE puede llevar a cabo un programa
de compras de activos, adquiriendo bonos y otros activos en el mercado estimulando

la actividad econdmica.
(Europeo, ¢Que es el programa de compras de activos del BCE?, 2022)

Para incrementar la inflacion, es decir, cuando la economia esta
experimentando una situacion de deflacion o una inflacion demasiado baja también

se pueden aplicar politicas fiscales expansivas.

1. Reduccion de impuestos: El gobierno puede reducir los impuestos sobre el
consumo, la renta o las empresas. Al disminuir la carga fiscal, se busca aumentar la
disponibilidad de ingresos para los consumidores y las empresas, lo que estimula el
gasto y la inversion, impulsando la demanda agregada y potencialmente generando
presiones inflacionarias. Como hemos comentado anteriormente depende de la

situacion especifica de la economia.

2. Aumento del gasto publico: EI gobierno puede aumentar el gasto publico en
proyectos de infraestructura, programas de inversion, educacion o salud. Estos
programas de gasto generan empleo, aumentan los ingresos de los trabajadores y
fomentan el consumo, lo que contribuye a estimular la demanda agregada y puede

impulsar la inflacion.

(Fondo Monetario Internacional, 2023)
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5.8. Importancia de aplicar de estas medidas a tiempo.

Existen politicas especificas destinadas a estabilizar la economia, conocidas
como estabilizadores automaticos. Un ejemplo de ello es el Impuesto sobre la Renta
de las Personas Fisicas (IRPF) en Espafia, donde a medida que los ingresos de una
persona aumentan, también lo hace la recaudacion debido a su carécter progresivo.
Ademas, el tramo impositivo se incrementa, lo que provoca que el aumento no sea
lineal. Otro ejemplo es la prestacion por desempleo. Cuando la economia funciona
bieny hay un bajo nivel de desempleo, el gasto publico disminuye, ya que hay menos
personas que requieren esta ayuda, y los ingresos por concepto de IRPF aumentan.
Sin embargo, en situaciones de deterioro econémico, con un incremento en el
desempleo, el gasto publico se eleva debido al aumento en la cantidad de personas
que requieren este ayuda, mientras que los ingresos por IRPF disminuyen, ya que hay

menos personas trabajando y generando ingresos.

Ademas de los estabilizadores automaticos existentes, mediante modelos de
forecasting, no solo para predecir el indice de Precios al Consumidor (IPC), sino
también para otros indicadores macroeconémicos que escapan de este analisis,
podrian desarrollarse otros "estabilizadores automaticos” variables capaces de
mantener la economia en equilibrio en condiciones normales, anticipandose a los
cambios esperados en dichos indicadores. Adelantarse a estos cambios permitiria que
se implementen politicas menos agresivas al mantener estos valores dentro de rangos
estandar. Estos nuevos "estabilizadores automaticos” tendrian limitaciones y no
evitarian situaciones como la ocurrida durante la pandemia de COVID-19, que
aunque hubiesen estado implementados obligatoriamente hubieran conducido a
cambios bruscos en las politicas econémicas, ya que estas situaciones no muestran
ninguna relacion con las variables que podrian ser introducidas en un modelo, lo que

las hace imposibles de predecir.
(Svensson & Woodford, 2003)

(BBVA, 2018)

59



Analisis de resultados y conclusiones.

A pesar de los esfuerzos iniciales, los resultados obtenidos en relacion con el
modelo de prediccion no cumplen con las expectativas. Si bien el modelo logra
predecir adecuadamente el IPC, la intencién original era poder pronosticar el IPC
futuro utilizando datos histéricos del PIB, IPI, tasas de interés y desempleo. Sin
embargo, al trabajar con un numero limitado de datos y variables macroeconomicas,
se ha constatado que no es posible realizar predicciones precisas del IPC a futuro con

datos pasados.

6.1. Objetivo 1: Comprender la evolucion del Machine Learning y sus
utilidades a lo largo de la historia y como funcionan los diferentes

modelos de machine learning

Este objetivo ha sido alcanzado satisfactoriamente, ya que se ha realizado una
exhaustiva documentacion sobre la evolucién del machine learning a lo largo de la
historia, abarcando desde sus origenes hasta los avances mas recientes. Se ha
explorado ampliamente las diversas utilidades y aplicaciones del machine learning

en diversos campos, como la medicina, la industria, las finanzas y la ciencia de datos.

Ademas, se ha profundizado en los diferentes modelos y algoritmos utilizados
en el machine learning, como las redes neuronales, los algoritmos de aprendizaje
supervisado y no supervisado, y los métodos de clustering y clasificacion. Se ha
analizado su funcionamiento, fortalezas y limitaciones, asi como las técnicas de

evaluacion y optimizacién de modelos.

Esta documentacion exhaustiva permite comprender la importancia y el
impacto del machine learning en la sociedad actual, asi como sus posibilidades

futuras.

6.2. Objetivo 2: Comprender que variables macroeconomicas es posible
predecir a futuro, valorar que modelo de machine learning es el que

mejor se ajusta a nuestro problema.

Este objetivo ha sido parcialmente alcanzado, ya que, como se ha comentado
en la introduccion de estas conclusiones, no se logro la prediccion precisa del 1PC
utilizando datos pasados, se obtuvieron resultados prometedores al utilizar datos

futuros de algunas variables macroeconomicas. Se pudo observar que, al incorporar
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estas variables en el modelo de prediccidn, se logro una alta exactitud en la prediccion
del IPC.

Aunque la prediccion precisa del IPC a partir de datos pasados resultd ser un
desafio debido a la limitada disponibilidad de informacion y la complejidad de los
factores que influyen en esta variable, se pudo demostrar que al considerar datos
futuros y utilizarlos de manera efectiva en el modelo, se obtuvieron resultados

alentadores.

Estos hallazgos sugieren la importancia de tomar en cuenta las variables
macroeconomicas futuras en los modelos de prediccion, ya que pueden proporcionar
informacion valiosa para mejorar la exactitud de las predicciones. Este enfoque
puede ser especialmente relevante en la toma de decisiones relacionadas con politicas
monetarias y fiscales, al permitir anticiparse a posibles cambios en el IPC y tomar

medidas adecuadas.

A pesar de que queda espacio para continuar investigando y mejorar la
precision de las predicciones, los resultados obtenidos hasta ahora son prometedores
y respaldan la utilidad del modelo de machine learning en la prediccion del IPC en

base a variables macroecondmicas futuras.

6.3. Objetivo 3: La creacion de una aplicacion web con un APl REST en

la que terceros puedan hacer uso del modelo.

La aplicacion web ha sido disefiada con el objetivo de brindar una experiencia
facil e intuitiva para los usuarios, y nos complace informar que hemos logrado
cumplir con este objetivo. La interfaz de la aplicacion ha sido desarrollada de manera
que sea accesible y comprensible, permitiendo a los usuarios interactuar de forma

sencilla con el modelo de machine learning y obtener las predicciones deseadas.

Asimismo, el API REST ha sido implementado de manera exitosa, permitiendo
a terceros hacer uso de los servicios ofrecidos por nuestra aplicacion. Mediante el
API, los usuarios externos pueden acceder a las funcionalidades de prediccion de

variables macroecondmicas y obtener los resultados deseados de manera eficiente.
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7. Trabajos futuros.

Para futuros trabajos, se plantea la posibilidad de integrar el modelo de
aprendizaje automaético desarrollado en esta aplicacion con otros modelos que
utilizan una amplia gama de indicadores mas de 100, la mayoria de los cuales no son
econdmicos, para predecir con alta precision, por ejemplo, el Producto Interno Bruto
(PIB) en el futuro. Esta integracion permitiria combinar los datos de las predicciones
generadas por esos modelos con nuestro modelo actual, lo que podria mejorar la

precision de las predicciones del indice de Precios al Consumidor (IPC) a largo plazo.

Ademas, se podria explorar la posibilidad de replicar los datos utilizando
modelos de aprendizaje profundo, como los autoencoders. Dado que la muestra de
datos utilizada en este trabajo es relativamente pequefia y esto ha sido una de las
limitaciones principales. Los autoencoders podrian ayudar a generar datos sintéticos

que podrian ampliar la muestra y mejorar la capacidad predictiva del modelo.

Otra linea de investigacion interesante seria desarrollar modelos especificos
para cada variable macroeconémica, como el indice de Produccién Industrial, el PIB,
latasa de desempleo y la tasa de interés. Esto permitiria realizar predicciones precisas
y detalladas para cada una de estas variables, lo que podria ser de gran utilidad para

los analistas y tomadores de decisiones en el ambito econdmico.

Ademas, se propone ampliar el alcance de la aplicacion desarrollada
actualmente. Esto implica acceder a diferentes bases de datos y desarrollar una
aplicacion que pueda funcionar no solo para Espafia, sino también para otros paises.
Esto requeriria adaptar el modelo y los datos utilizados a las particularidades de cada
pais, asi como considerar las diferentes variables macroeconémicas relevantes en

cada caso.
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Anexo 1: Concordancia con los objetivos de desarrollo sostenible.

Este trabajo concuerda con los objetivos de desarrollo sostenible, en especial
con los objetivos: 8(Trabajo decente y crecimiento econémico), 9 (Industria,
innovacion e infraestructura), 11 (Ciudades y comunidades sostenibles), 12

(Produccion y consumos responsables).

La capacidad de nuestro modelo para predecir cambios en el IPC permite la
adopcion anticipada de medidas econémicas de manera méas eficiente, lo que
favorece una correcta asignacion de los recursos econémicos para contrarrestar
dichos cambios. Esta anticipacion reduce tanto el gasto econémico como el tiempo
requerido, lo que nos permite destinar los recursos restantes a otras necesidades mas
prioritarias. Como resultado, se promueve el desarrollo de ciudades y comunidades

mas sostenibles.

Ademas, la optimizacion de estas medidas econdmicas favorece el crecimiento
economico. El hecho de que nuestro modelo esté disponible para cualquier persona,
incluso aquellos sin conocimientos técnicos, a través de una aplicacion web,
representa un avance tecnoldgico y una modernizacién que se alinea con el objetivo

de promover la industria, la innovacion y la infraestructura.

En resumen, el uso de nuestro modelo de prediccion del IPC mediante una
aplicacion web interactiva ofrece diversas ventajas en términos de eficiencia en la
toma de decisiones econdémicas, asignacion de recursos. Ademas, su accesibilidad y
facilidad de uso contribuyen a fomentar la adopcion de tecnologias modernas y
avanzadas, en linea con los objetivos de desarrollo sostenible relacionados con la

industria, la innovacion y la infraestructura.
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10. Anexo 2: Codigo modelo Dash.

# Importar librerias

import dash

from dash import html

import dash bootstrap components as dbc
from dash import dcc

from dash.dependencies import Input, Output
import pandas as pd

import plotly.express as px

import pickle

from flask import Flask, jsonify, request

import json

# Lectura de datos
df predicciones = pd.read csv("data/df predicciones.csv")
df prediccionesTrain = pd.read csv("data/df prediccionesTrain.csv")

modelo = pickle.load (open ("data/modeloRF", 'rb'))

cont team=1
cont team2=1

# Definicion de funciones

#Graficas
#FIGL
figl = px.line(df prediccionesTrain, x=range(67), y=['ValorRealTrain',

'ValorPredichoTrain'],

labels={"'variable': 'IPC'})
figl.update layout(xaxis title='Muestras',6 yaxis title='Valor del
IPC', template="plotly white")

# FIG2

fig2 = px.line(df predicciones, x=range(l17), y=['ValorReal', 'ValorPredicho'],
labels={'variable': 'IPC'})

fig2.update layout(xaxis title='Muestras',6 yaxis title='Valor del

IPC', template="plotly white")

# Actualizar el disefio del subplot

# Build of the app
app = dash.Dash( name ,
external stylesheets=[dbc.themes.SPACELAB],
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meta tags=[{"name": "viewport", "content": "width=device-
width"}],

suppress callback exceptions=True)

# Definir el layout de la pégina inicial
app.layout = html.Div ([
html.Div ([
dbc.NavbarSimple (
brand="TFG CARLOS GAHETE MORILLO",
color="dark",
dark=True,
),
1)y
dbc.Container ([
dbc.Row ([
html.Center (html.H3 ("Modelo de Random Forest para la prediccion
del IPC",style={'margin-top':'1l0px', 'margin-bottom':'"'1l5px",

'font-
family': "Times New Roman", 'font-size':'29px'})),
html.Hr (style={'border': '2px solid gray', 'border-radius':
'10px'})
1),
dbc.Row ([
dbc.Col ([
html.H5("Tenga en cuenta que este es nuestro error en train,
MSE = 0,46",style={'margin-top':'20px"','font-family': 'Arial',
'color':'#6C6C6C'}),
dcc.Graph (figure=£figl)
1),
dbc.Col ([
html.H5("Tenga en cuenta que este es nuestro error en test,
MSE = 1,6",style={'margin-top':'20px"', 'font-family': 'Arial',

'color':'#6C6C6C'}),
dcc.Graph (figure=£fig2)
1)
1)
dbc.Row ([
dbc.Col ([
html.H5 ("Modelo", style={'margin-top':'20px"','font-family"':
'Arial', 'color':'#6C6C6C'}),
dbc.Button ("Predecir IPC",id="team button", color="secondary",
n_clicks=0,
style={'margin-top':'1l5px"'}),
dbc.Input (id="ipcDeseado", placeholder="IPC DESEADO",
type="number",min=0, max=1000000000,
step=1,autocomplete="o0ff",style={"'margin-top':'15px"', 'border-width':'2px"',

'border-color':'#ala3a2', 'border-radius':'5px"',
'font-family': "Times New Roman"}),

dbc.Input (id="pib", placeholder="PIB TRIMESTRAL EN MILLONES DE
EUROS",

type="number",min=0, max=1000000000,
step=1,autocomplete="0off",style={"'margin-top':'15px"', 'border-width':'2px"',

'border-color':'#ala3a2', 'border-radius':'5px"',

'font-family': "Times New Roman"}),
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dbc.Input (id="ipi", placeholder="INDICE DE PRODUCCION
INDUSTRIAL",

type="number",min=0, max=1000000000,
step=1,autocomplete="o0ff",style={"'margin-top':'15px"', 'border-width':'2px"',

'border-color':'#ala3a2"', 'border-radius':'5px"',

'font-family': "Times New Roman"}),
dbc.Input (id="euribor", placeholder="EURIBOR EN PORCENTAJE
type="number",min=-10, max=1000000000,
step=1,autocomplete="o0ff",style={"'margin-top':'15px"', 'border-width':'2px"',

oe

'border-color':'#ala3a2"', 'border-radius':'5px"',

'font-family': "Times New Roman"}),
dbc.Input (id="desempleo", placeholder="TASA DE PARO EN
PORCENTAJE %",

type="number",min=0, max=1000000000,
step=1,autocomplete="off",style={"'margin-top':'15px"', 'border-width':'2px"',

'border-color':'#ala3a2', 'border-radius':'5px"',
'font-family': "Times New Roman"})
1),
dbc.Col ([

html.H5 ("Resultados y acciones sugeridas",style={'margin-
top':'20px', 'margin-bottom':'70px"', 'font-family': 'Arial',
'color':'"#6C6C6C"}),

html.Div (
id='ipc',
children=][
html.H2 ('Numero', style={'font-size': '150px',

'margin-bottom': '40px'}) # Ajusta el tamafio de fuente y el margen inferior
aqui

1,

style={'height': '50px', 'border': 'Spx solid black',
'margin-bottom': '40px'} # Ajusta el margen inferior aqui

)I
html.Div (
id='accion',
children=[
html.H2 ('Numero', style={'font-size': '150px',

'margin-bottom': '40px'}) # Ajusta el tamafio de fuente y el margen inferior
aqui

1s

style={'height': '135px', 'border': '5px solid black',
'margin-bottom': '40px'} # Ajusta el margen inferior aqui

# Definir callbacks
@app.callback (Output ('ipc', 'children'),
[Input ('team button', 'n clicks'),
Input ('ipcDeseado', 'value'),
Input ('pib', 'value'),
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Input ('ipi', 'value'),
Input ('euribor', 'value'),
Input ('desempleo', 'value') ]
)
def predict visual(click, ipcDeseado,pib, ipi,euribor, desempleo) :
global cont team

if click == cont team:
cont team=cont team+l
columnas = ['tasaDeParo', 'pib', 'ipi', 'euribor']
X = pd.DataFrame ([ [desempleo,pib,ipi,euribor]], columns=columnas)

ipc=modelo.predict (X)

return f'El IPC es: {ipc}',
else:
return []

@app.callback (Output ('accion', 'children'),
[Input ('team button', 'n clicks'),
Input ('ipcDeseado', 'value'),
Input ('pib', 'value'),
Input ('ipi', 'value'),
Input ('euribor', 'value'),
Input ('desempleo', 'value') ]
)
def accionTomar (click, ipcDeseado,pib, ipi,euribor,desempleo) :
global cont team?2
if click == cont team2:
cont team2=cont team2+1
columnas = ['tasaDeParo', 'pib', 'ipi', 'euribor']
X = pd.DataFrame ([ [desempleo,pib,ipi,euribor]], columns=columnas)
ipc=modelo.predict (X)
if (ipc>ipcDeseado) :
accion='aplicar una politica monetaria restrictiva y/o una
politica fiscal restrictiva. Algunos ejemplos de politicas monetarias
restrictivas son aumentar los tipos de interés y aumentar los requisitos de
las reservas minimas. Algunos ejemplos de politicas fiscales restrictivas
podrian ser la subida de impuestos y la reduccidén del gasto publico.'

if (ipc<ipcDeseado) :
accion='aplicar una politica monetaria expansiva y/o una politica
fiscal expansiva. Algunos ejemplos de politicas monetarias expansivas son
reducir los tipos de interés, reducir los requerimientos de las reservas
minimas. Algunos ejemplos de politicas ficales expansivas podrian ser la
bajada de impuestos y aumento del gasto publico'

return f'Habria que: {accion}'
else:
return []

server = Flask(_ name )
@server.route('/api/prediccion', methods=['POST'])
def predict api():

request data = request.get json()

pib = request data['pib']

ipi = request data['ipi']

euribor = request data['euribor']

desempleo = request data['desempleo']
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columnas = ['tasaDeParo', 'pib', 'ipi', 'euribor']

X = pd.DataFrame ([ [desempleo, pib, ipi,euribor]], columns=columnas)
ipc = modelo.predict (X)

response = {'ipc': ipc.tolist ()} # Convertir ndarray a lista
print (response)

return jsonify(response)

# Run de la aplicacién
if name == "' main_ ':
app.run_server (debug=True, port=8013)

# Run de la aplicacién
if name == "' main ':
server.run (debug=False, port=8034)

11. Anexo 3: Script para acceder a la API con una peticion POST.
import json
import requests

# URL del API
url = 'http://127.0.0.1:8034/api/prediccion' #URL de la API

# Datos para enviar en la solicitud POST
data = {

'pib': 3000000,

'ipi': 75,

'euribor': 1.9,

'desempleo': 18.2
}

json _data = json.dumps (data)

print (json _data) # Imprimir los datos JSON

# Realizar la solicitud POST al API
response = requests.post (url, json=data)

# Obtener la respuesta del API en formato JSON
response data = response.json()

# Mostrar la respuesta

print (response data)
12,
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13. Anexo 4: Codigo Python.

# In[29]:

import pandas as pd

import numpy as np

import datetime as dt

from pandas datareader import eurostat

from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score

from sklearn.model selection import train test split

be2301 = pd.read csv('be2301.csv', delimiter=',', encoding='latinl')#ipi
si 1 1 = pd.read csv('si 1 1l.csv', delimiter=',', encoding='latinl')
#tasaDeParo, ipc_interanual

be23a = pd.read csv('be23a.csv', delimiter=',', encoding='latinl')
#pibPreciosCorrientes
bel091=pd.read excel ('euriborlafio.xls')#Euribor a 1 afio

be2301
# In[30]:
si 11
# In[31]:
be23a
# In[32]:
bel091
# In[3]:

tasaDeParo = si 1 1[['NOMBRE DE LA SERIE', 'DEPC200540 TSPA.T']]
tasaDeParo

# In[4]:

ipc interanual = si 1 1[['NOMBRE DE LA SERIE', 'DIP2021LTVA E00.M']]
ipc interanual

# In[5]:

pibPreciosCorrientes = be23a[['NOMBRE DE LA SERIE', 'DSPC102016CB1QB00 SS1.T']]
pibPreciosCorrientes
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# In[6]:

ipi = be2301[['NOMBRE DE LA SERIE', 'DCIIPI2015IND.M']]
ipi

# In[7]:

euribor=bel091
euribor

# In[ ]:

# In([8]:

import pandas as pd

def extraer texto antes coma (texto) :
if isinstance (texto, str):
indice coma = texto.find(',"')
if indice coma != -1:
return texto[:indice coma].strip()
else:
return texto.strip ()
else:
return texto

# Aplicar la funcidén a la columna 'Columna'

euribor ['NOMBRE DE LA SERIE'] = euribor['NOMBRE DE LA
SERIE'] .apply(extraer texto antes coma)

# Mostrar el DataFrame resultante

print (euribor)

# In[9]:

be2301

# In[33]:

df merged = pd.merge (tasaDeParo, pibPreciosCorrientes, on='NOMBRE DE LA
SERIE')

df merged2 = pd.merge(df merged, ipi, on='NOMBRE DE LA SERIE')

df merged3 = pd.merge (df merged2, euribor, on='NOMBRE DE LA SERIE')
tabla = pd.merge (df merged3, ipc interanual, on='NOMBRE DE LA SERIE')
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tabla

# In[34]:
tabla.rename (columns={'DEPC200540 TSPA.T': 'tasaDeParo'}, inplace=True)
tabla.rename (columns={'DSPC102016CB10B00 SS1.T': 'pib'}, inplace=True)
tabla.rename (columns={'DCIIPI2015IND.M': 'ipi'}, inplace=True)
tabla.rename (columns={'DIP2021LTVA E0O0.M': 'ipc'}, inplace=True)
tabla.rename (columns={'D INBAF472': 'euribor'}, inplace=True)

(

tabla.rename (columns={'NOMBRE DE LA SERIE': 'fecha'}, inplace=True)

tabla

# In[87]:

tablaIntermedia = tabla.drop(index=tabla.index[:12]) #hasta marzo de 2002 no
hay datos del paro

tablaModelo = tablalntermedia.dropna() #quitamos Nas

tablaModelo

from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.linear model import LinearRegression

# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
X train, X test, y train, y test = train test split(tablaModelo]['tasaDeParo',
'pib', 'ipi','euribor']], tablaModelo['ipc'], test size=0.2, random state=42)

# Crear una instancia del modelo de regresidén lineal
modelo = LinearRegression ()

# Ajustar el modelo utilizando los datos de entrenamiento
modelo.fit (X train, y train)

# Obtener las predicciones del conjunto de entrenamiento y de prueba
predicciones train = modelo.predict (X train)
predicciones test = modelo.predict (X test)

# Evaluar la calidad del modelo en el conjunto de entrenamiento
score train = modelo.score(X train, y train)

print (score train)

# Evaluar la calidad del modelo en el conjunto de prueba

score test = modelo.score (X test, y test)

print (score test)

# In[98]:

import pandas as pd
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# Crear un DataFrame con los valores predichos y los valores reales

df prediccionesTrain = pd.DataFrame ({'ValorRealTrain': y train.astype(float),
'ValorPredichoTrain': predicciones train})

# Mostrar el DataFrame

print (df prediccionesTrain)

# In[100]:

import plotly.express as px
# Graficar las dos lineas
fig = px.line(df prediccionesTrain, x=range(67), y=['ValorRealTrain',

'ValorPredichoTrain'])
fig.update layout (xaxis title='IPC', yaxis title='Valor')

# Mostrar la grafica
fig.show ()

# In[101]:

import pandas as pd
# Crear un DataFrame con los valores predichos y los valores reales
df predicciones = pd.DataFrame ({'ValorReal': y test.astype(float),

'ValorPredicho': predicciones test})

# Mostrar el DataFrame
print (df predicciones)

df predicciones.dtypes

import plotly.express as px
# Graficar las dos lineas

fig = px.line(df predicciones, x=range(l7), y=['ValorReal', 'ValorPredicho'])
fig.update layout (xaxis title='IPC', yaxis title='Valor')

# Mostrar la gréafica

fig.show ()

# In[94]:

mse train regresion = (mean squared error(y train, predicciones train))
mse test regresion = (mean squared error (y test, predicciones test))
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print (mse train regresion)
print (mse test regresion)

# In[27]:

##REGRESION LINEAL

import pandas as pd

from sklearn.linear model import LinearRegression

# Convierte la columna de fecha al formato adecuado
#tablaModelo['fecha'] = pd.to datetime (tablaModelo['fecha'l])

# Ordena los datos por fecha ascendente
tablaModelo = tablaModelo.sort values ('fecha')

# Divide los datos en caracteristicas (X) y variable objetivo (y)
X = tablaModelo|[['tasaDeParo', 'pib', 'ipi', 'euribor']]
y = tablaModelo['ipc']

# Divide los datos en entrenamiento y prueba (sin incluir los ultimos 20
valores)

X train = X[:-20]

y train = y[:-20]

X test = X[-20:]

y test tablaModelo['ipc'] [-20:]

model = LinearRegression ()

model .fit (X train, y train)
y _pred = model.predict (X test)

# In[28]:

# Crear un DataFrame con los valores predichos y reales

tabla resultados = pd.DataFrame({'Valor Real': y test, 'Valor Predicho':
y_pred})

# Imprimir la tabla de resultados

print (tabla resultados)

# In[89]:

import pandas as pd
# Carga los datos en un DataFrame

# Convertir columnas a tipo numérico

tablaModelo["fecha"] = pd.to_numeric(tablaModelo["fecha"], errors="coerce")
tablaModelo["tasaDeParo"] = pd.to numeric(tablaModelo["tasaDeParo"],
errors="coerce")

tablaModelo["pib"] = pd.to numeric(tablaModelo["pib"], errors="coerce")
tablaModelo["ipi"] = pd.to numeric(tablaModelo["ipi"], errors="coerce")
tablaModelo["ipc"] = pd.to numeric(tablaModelo["ipc"], errors="coerce")
tablaModelo["euribor"] = pd.to numeric(tablaModelo["euribor"],

errors="coerce")
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#tablaModelo["Valor Anterior"] = pd.to numeric(tablaModelo["Valor Anterior"],
errors="coerce")

# Ver los tipos de datos actualizados
print (tablaModelo.dtypes)

# In[93]:

# Calcula la matriz de correlaciédn
correlation matrix = tablaModelo.corr ()

# Imprime la matriz de correlacién
correlation matrix

# In[146]:

#print (tablaModelo.dtypes)
tablaModelo

# In[156]:

###RANDOM FOREST

import pandas as pd

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.metrics import mean squared error
import locale

# Establecer el locale en espafiol
locale.setlocale(locale.LC TIME, 'es ES.UTF-8')

X train, X test, y train, y test = train test split (tablaModelo[['tasaDeParo',
'pib', 'ipi','euribor']], tablaModelo['ipc'], test size=0.2, random state=42)

# Entrenamiento del modelo
model = RandomForestRegressor ()
model.fit (X train, y train)

# Evaluacién del modelo
y_pred train = model.predict (X train)

y_pred test = model.predict (X test)

msetrainRF = mean squared error(y train, y pred train)
msetestRF = mean squared error (y test, y pred test)

print ("Error cuadratico medio en train (MSE):", msetrainRF)
print ("Error cuadradtico medio test (MSE) :", msetestRF)

# Crear un DataFrame con los resultados predichos y reales
df resultados = pd.DataFrame ({"Real": y test, "Predicho": y pred test})
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print (df resultados)

# In[173]:

datos _entrada = np.array([[10, 3, 4, 2]])
a=model .predict (datos_entrada)
a

# In[172]:

import pandas as pd

# Crear un DataFrame con los valores predichos y los valores reales

df prediccionesTrain = pd.DataFrame ({'ValorRealTrain': y train.astype(float),
'ValorPredichoTrain': y pred train})

df prediccionesTrain

# Crear un DataFrame con los valores predichos y los valores reales

df predicciones = pd.DataFrame ({'ValorReal': y test.astype(float),
'ValorPredicho': y pred test})

# In[158]:

import plotly.express as px
# Graficar las dos lineas
fig = px.line(df prediccionesTrain, x=range(67), y=['ValorRealTrain',

'ValorPredichoTrain'])
fig.update layout (xaxis title='IPC', yaxis title='Valor')

# Mostrar la gréafica
fig.show ()

# In[159]:

import plotly.express as px

# Graficar las dos lineas

fig = px.line(df predicciones, x=range(l7), y=['ValorReal', 'ValorPredicho'])
fig.update layout (xaxis title='IPC', yaxis title='Valor')

# Mostrar la grafica
fig.show ()

# In[162]:

import pickle
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pickle.dump (model, open ("modeloRF", 'wb'))
df predicciones.to csv("df predicciones.csv", index=False)

# In[163]:

df prediccionesTrain.to_csv ("df prediccionesTrain.csv", index=False)

# In[160]:

importance = model.feature importances

# Crea un DataFrame con las caracteristicas y su importancia

feature importance = pd.DataFrame ({"Caracteristica”: X.columns, "Importancia":
importance})

feature importance = feature importance.sort values ("Importancia",
ascending=False)

# Imprime la tabla de importancia de caracteristicas
print (feature importance)

###MODELO KNN

# In[140]:

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
from sklearn.metrics import mean squared error

X train, X test, y train, y test = train test split (tablaModelo[['tasaDeParo',
'pib', 'ipi','euribor']], tablaModelo['ipc'], test size=0.2, random state=42)

# Lista para almacenar los valores de MSE
mse values = []

# Rango de valores de k
k values = range(l, 21)

# Iterar sobre diferentes valores de k

for k in k values:
# Crear y ajustar el modelo KNN
model = KNeighborsRegressor (n_neighbors=k)
model.fit (X train, y train)

# Realizar predicciones en el conjunto de prueba
y _pred = model.predict (X test)

# Calcular el MSE y agregarlo a la lista

mse = mean squared error (y test, y pred)
mse values.append (mse)
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# Graficar la gréafica del codo

plt.plot(k values, mse values, 'bo-"')
plt.xlabel ('Numero de vecinos (k)"')
plt.ylabel ('"Error cuadratico medio (MSE)')
plt.title('Grafica del codo en KNN')
plt.show ()

# In[142]:

import pandas as pd

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score

X train, X test, y train, y test = train test split(tablaModelo[['tasaDeParo',
'pib', 'ipi','euribor']], tablaModelo['ipc'], test size=0.2, random state=42)

# Construir el modelo KNN
model = KNeighborsRegressor (n_neighbors=7)
model.fit (X train, y train)

# Evaluar el modelo

predictionsTain = model.predict (X train)

predictions = model.predict (X test)

mseTestKnn = mean squared error(y test, predictions)

mseTrainKnn = mean squared error(y train, predictionsTain)
r2 = r2 score(y test, predictions)

print ("Predicciones:", predictions)

print ("Error cuadratico medio train (MSE):", mseTrainKnn)
print ("Error cuadratico medio test (MSE) :", mseTestKnn)
print ("Coeficiente de determinacién (R2):", r2)

# In[143]:

import pandas as pd

# Crear un DataFrame con los valores predichos y los valores reales

df prediccionesTrain = pd.DataFrame ({'ValorRealTrain': y train.astype(float),
'ValorPredichoTrain': predictionsTain})

# Crear un DataFrame con los valores predichos y los valores reales

df predicciones = pd.DataFrame ({'ValorReal': y test.astype(float),
'ValorPredicho': predictions})

# In[166]:

import plotly.express as px

# Graficar las dos lineas
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fig = px.line(df prediccionesTrain, x=range(67), y=['ValorRealTrain',
'ValorPredichoTrain'],

p)
fig.update layout (xaxis title='IPC', yaxis title='Valor')

# Mostrar la gréafica
fig.show()

# In[165]:

import plotly.express as px

# Graficar las dos lineas

fig = px.line(df predicciones, x=range(l7), y=['ValorReal', 'ValorPredicho'],
labels={"'variable': 'IPC'})

fig.update layout (xaxis title='IPC', yaxis title='Valor')

# Mostrar la grafica
fig.show ()

# In[147]:

import plotly.express as px
import pandas as pd

# Crear un DataFrame con los valores de MSE en entrenamiento y prueba
data = pd.DataFrame ({

'Modelo': ['Regresién Lineal', 'Random Forest', 'KNN' ],
'Entrenamiento': [mse train regresion, msetrainRF, mseTestKnn],
'Prueba’': [mse test regresion, msetestRF, mseTestKnn]

b

# Crear la grafica de barras

fig = px.bar(data, x='Modelo', y=['Entrenamiento', 'Prueba'],
title="'MSE en Entrenamiento y Prueba para diferentes modelos',
labels={"'value': 'MSE', 'variable': 'Conjunto de Datos'})

# Mostrar la grafica

fig.show()

# In[148]:

import plotly.express as px

import pandas as pd

# Crear un DataFrame con los valores de MSE en entrenamiento y prueba
data = pd.DataFrame ({

'Modelo': ['Regresidén Lineal', 'Random Forest',6 "KNN' ],
'Entrenamiento': [mse train regresion, msetrainRF, mseTestKnn],
'Prueba’': [mse test regresion, msetestRF, mseTestKnn]
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# Crear la grafica de barras
fig = px.bar(data, x='Modelo', y=['Entrenamiento'],
title="'MSE en Entrenamiento ',
labels={'value': 'MSE', 'variable': 'Conjunto de Datos'})

# Mostrar la gréafica
fig.show()

import plotly.express as px
import pandas as pd

# Crear un DataFrame con los valores de MSE en entrenamiento y prueba
data = pd.DataFrame ({

'Modelo': ['Regresidén Lineal', 'Random Forest', 'KNN'],
'Entrenamiento': [mse train regresion, msetrainRF, mseTestKnn],
'Prueba’': [mse test regresion, msetestRF, mseTestKnn]

})

# Crear la gréfica de barras con barras de color rojo
fig = px.bar(data, x='Modelo', y=['Prueba'l,
title="'MSE en Prueba',
labels={'value': 'MSE', 'variable': 'Conjunto de Datos'},
color discrete sequence=['red']) # Establecer color rojo para
las barras

# Mostrar la grafica
fig.show ()

mse train regresion
mse test regresion
msetrainRF
msetestRF
mseTestKnn
mseTrainKnn
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