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Rate shopper i prediccié de demanda:
Plataforma de Revenue Intelligence per
Glamping

Biel Baron Ciriano
28 de gener de 2026

Resum- Aquest treball presenta I'evoluci6 de RateGlamp, un rate shopper especialitzat en
campings, cap a una eina avangada de Revenue Intelligence. A partir d’'una plataforma ja operativa
capag de recopilar preus i ressenyes de la competéncia, el projecte incorpora models predictius
d’ocupabilitat basats en técniques d’intel-ligencia artificial. S’han desenvolupat i avaluat diferents
models de forecasting, seleccionant el més adequat segons el seu rendiment amb dades reals. Les
prediccions s’integren en un nou dashboard web orientat a usuaris Premium, que permet visualitzar
ocupaci6 prevista, preus i recomanacions. Tot el sistema s’ha desplegat sobre una arquitectura
escalable al navol utilitzant AWS (Amazon Web Services) i Firebase. Lobjectiu final és proporcionar
suport a la presa de decisions i maximitzar els ingressos dels campings mitjangant informacio
predictiva adaptada a les seves particularitats.

Paraules clau—- Rate shopper, Revenue intelligence, pronostic, Intel-ligéncia Artificial, LSTM
(Long Short-Term Memory), Vue, Navol, AWS, Camping

Abstract— This project presents the evolution of RateGlamp, a rate shopper specifically designed
for campsites, into an advanced Revenue Intelligence tool. Building on an existing platform capable
of collecting competitor prices and reviews, the system incorporates occupancy forecasting models
based on artificial intelligence techniques. Several forecasting approaches were developed and
evaluated using real data, selecting the most suitable model according to performance metrics. The
resulting predictions are integrated into a new web-based dashboard available to Premium users,
enabling the visualization of expected occupancy, prices, and recommendations. The entire solution
is deployed on a scalable cloud architecture using AWS and Firebase. The final objective is to
support data-driven decision making and maximize campsite revenues through predictive insights
tailored to the specific characteristics of the camping sector.

Keywords— Rate shopper, Revenue intelligence, forecast, Artificial Intelligence, LSTM, Vue,
Cloud, Amazon Web Services (AWS), Camping

1 INTRODUCCIO - CONTEXT DEL TREBALL

mentat una transformacid significativa, marcada per

EN els darrers anys, el sector del camping ha experi-
una creixent digitalitzacid i per la necessitat de dis-
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posar d’eines tecnologiques que permetin prendre decisions
més informades. En aquest context, ha sorgit 1’oportunitat
de desenvolupar un rate shopper especialitzat, un tipus de
programari que recopila, analitza i compara preus i dispo-
nibilitat d’allotjaments amb 1’objectiu d’optimitzar la pre-
sa de decisions i entendre la posicié competitiva al mer-
cat [1]. Aquest projecte s’emmarca en aquesta iniciativa i
es construeix a partir de la feina desenvolupada durant les
practiques curriculars a I’empresa Talenbox.

Les solucions existents estan dissenyades per a hotels i no
tenen en compte particularitats com la gran varietat de tipo-
logies d’allotjament al sector camping, 1’alta estacionalitat,
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la forta dependeéncia del clima o els perfils de client dife-
renciats. Davant d’aquesta situacid, s’identifica una clara
oportunitat de crear una eina especialitzada que cobreixi re-
alment les necessitats d’aquest segment del sector turistic.

La primera fase desenvolupada durant les practiques cur-
riculars a ’empresa Talenbox, s’ha implementat un siste-
ma capa¢ d’obtenir preus d’un canal de venda tan relle-
vant com Booking mitjangant scrapers desenvolupats a mi-
da. Les dades obtingudes s’emmagatzemen en una base de
dades al nivol i es mostren a 1’usuari a través d’un dashbo-
ard web interactiu que facilita la comparacié directa amb la
competencia. Paral-lelament, s’ha desenvolupat un modul
de recollida i visualitzacié de ressenyes, que permet detec-
tar tendeéncies qualitatives i identificar fortaleses i debilitats
dels competidors des del punt de vista del client.

Tot el programari s ha construit utilitzant una arquitectu-
ra al niivol, emprant AWS per al servidor i Firebase per a
la pagina web, garantint escalabilitat, fiabilitat i facilitat de
manteniment.

El present treball parteix d’aquesta base ja desenvolupada
i planteja la seva evolucid cap a una eina completa de Re-
venue Intelligence [2]. L’ objectiu final és incorporar-hi mo-
dels d’intel-ligencia artificial capagos de predir la demanda,
anticipar 1’evolucié dels preus i oferir recomanacions que
ajudin a maximitzar els ingressos. Aquesta transicid trans-
formara el rate shopper inicial en una plataforma d’analisi
avangada, alineada amb les tendencies més recents del sec-
tor i adaptada especificament a la realitat dels campings.

2 OBJECTIUS

L’objectiu principal del treball és evolucionar el rate shop-
per cap a una solucié de Revenue Intelligence que incorpori
prediccions d’ocupabilitat empaquetades en un nou pla Pre-
mium.

Aquest objectiu general es concreta en tres linies prin-
cipals d’actuacid, primer el desenvolupament d’un model
predictiu de demanda, ampliar la web amb un dashboard de
prediccions i finalment integrar les prediccions en la presa
de decisions. A continuacié es descriuen els objectius clau
desglossats en requisits funcionals (RF), obligatoris (O) o
desitjables (D). A ’apendix A.1 es pot trobar una taula re-
sum amb tots els requisits funcionals a més dels requisits no
funcionals.

2.1 Desenvolupament d’un model predictiu
d’ocupabilitat

[RF1 - O] Desenvolupar un prototip de model predic-
tiu d’ocupabilitat a partir de les dades del camping de
referéncia.

* [RF2 - D] Avaluar diferents models predictius: ARI-
MA (AutoRegressive Integrated Moving Average),
Prophet i LSTM (Long Short-Term Memory).

* [RF3 - O] Mesurar el rendiment mitjancant MAE
(Error Absolut Mitja) [3], RMSE (Arrel de I’Error
Quadratic Mitja) [4] i1 regressi6 lineal [S] amb dades
de train i test.

* [RF4 - O] Seleccionar el model que millor s’ajusti a
les dades segons les metriques obtingudes.

* [RF5 - D] Explorar la incorporacié de variables ex-
ternes (temps atmosferic, preu mitja de 1’allotjament,

.

2.2 Ampliacié de la web amb un dashboard

de prediccions

* [RF6 - O] Implementar filtres al dashboard: tipus d’a-
llotjament, horitzé temporal i data d’inici.

* [RF7 - O] Desenvolupar un calendari amb: ocupacié
real, ocupaci6 predita, preu actual, preu suggerit i preu
mitja dels competidors.

* [RF8 - O] Implementar una grafica comparativa de
prediccions.

¢ [RF9 - O] Afegir al dashboard d’administracié una
opcid per assignar el pla Premium als clients.

2.3 Adaptacio del back end per donar suport

al pla Premium

¢ [RF10 - O] Ampliar la funcionalitat del dashboard ad-
ministratiu per permetre 1’assignacié6 del pla Premium.

¢ [RF11 - O] Crear els endpoints necessaris per al dash-
board predictiu (filtres, calendari i grafiques).

* Preparar una arquitectura escalable perque les predic-
cions es generin setmanalment mitjancant AWS:

— [RF12 - O] Fer servir contenidors ECS (Elastic
Container Service), un per usuari, per generar les
prediccions i guardar-les a la base de dades RDS
(Relational Database Service).

— [RF13 - O] Implementar una Lambda Function
per crear els batchs de treball i iniciar els conte-
nidors ECS.

Aquests objectius permeten transformar I’actual aplica-
ci6 en una eina de Revenue Intelligence capag de proporci-
onar informaci6 predictiva, suport a la presa de decisions i
un nou servei Premium orientat a incrementar el valor apor-
tat als campings.

3 ESTAT DE LART

Aquesta revisi6é permet contextualitzar el projecte dins del
panorama tecnologic actual i identificar tant les limitacions
del programari existent com les oportunitats d’innovacid
que han motivat la proposta presentada en aquest treball.

3.1 Solucions de rate shopping i revenue ma-
nagement al sector hoteler

El sector hoteler compta amb una gran maduresa digital pel
que fa a eines de comparaci6 de preus, presa de decisions i
forecasting. Els rate shoppers tradicionals permeten obtenir
i comparar preus de la competeéncia, analitzar disponibilitat
i estudiar tendencies del mercat, integrant-se habitualment
amb plataformes de reserva d’ds global.

Tot i aix0, aquestes eines estan orientades exclusivament
al sector hoteler i no tenen en compte les caracteristiques
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especifiques del mén del camping, on les tipologies d’a-
llotjament, 1’alta estacionalitat, la sensibilitat al clima i la
diversitat de perfils de client generen models de demanda
més complexos.

Actualment, destaquen diverses solucions consolidades
en el mercat:

* BEONKX [6]: plataforma especialitzada en forecasting
anual amb més de 15 inputs i 80 variables, basada en
tecniques d’intel-ligéncia artificial i machine learning.
Ofereix prediccions de demanda molt completes, pero
esta dissenyada per a entorns hotelers tradicionals.

* Duetto [7]: incorpora un modul de forecasting avangat
que utilitza algoritmes d’IA per prediccions d’ocupa-
ci6 i rendiment. Es una de les eines més potents del
sector hoteler, perd no contempla tipologies d’allotja-
ment diferents ni forta dependéncia de condicions ex-
ternes.

» IDeaS RevPlan [8]: se centra en la planificacié es-
trategica i la unificacié de dades de revenue. Aporta
valor a grans cadenes hoteleres, perd no ofereix flexi-
bilitat per a mercats més heterogenis com el camping.

e Lighthouse [9]: eina centrada en 1’analisi de mercat
i la prediccié de demanda mitjangant dades massives,
amb una clara orientacio al sector hoteler urba.

* Actabl [10]: software dedicat al pressupost i forecas-
ting financer, integrat amb dades en temps real. Tot i
la seva potencia, 1’abast és eminentment hoteler.

¢ Amadeus Demand360 [11]: un dels sistemes més es-
tesos en el sector. Aporta dades comparatives de de-
manda i ocupacid, perd no té en compte la variabilitat
d’allotjaments ni la forta influéncia del clima en els
campings.

3.2 Limitacions de les solucions existents per
al sector camping

Malgrat I’alta especialitzacié d’aquestes eines, totes com-
parteixen un element comu: estan dissenyades per a hotels.
Els campings presenten necessitats diferenciades que difi-
culten una aplicacid directa d’aquests models:

* elevada estacionalitat i dependeéncia meteorologica.

* heterogeneitat d’allotjaments (tendes, bungalous, par-
cel-les, glamping).

* major sensibilitat del client a variacions de preu.

* diferents perfils de client segons temporada.

Aquestes diferéncies provoquen que els models de fore-
casting hotelers generin prediccions poc fiables quan s’a-
pliquen al sector camping. Aix0 crea un espai d’oportunitat
clar per desenvolupar eines especificament adaptades.

3.3 Aportacié del projecte dins I’estat de ’art

En el context esmentat, el projecte desenvolupat resol una
primera part del buit existent mitjangant la implementacié
d’un dashboard capag de comparar preus amb competidors
en canals de reserva especialitzats, aixi com d’un sistema
d’extracci6 i visualitzacid de ressenyes en aquests canals.

A partir d’aquesta base tecnologica ja operativa, el pro-
jecte planteja una segona fase centrada en la integracié de
models d’intel-ligencia artificial per al forecasting de de-
manda i d’evolucié de preus. L’objectiu és proporcionar
una capa d’analisi predictiva que permeti anticipar com-
portaments del mercat i reforcar la presa de decisions es-
trategiques. Aquesta fase incloura també la incorporacié de
noves funcionalitats al dashboard, per tal de visualitzar de
manera clara i concisa les prediccions generades per aquests
models i altres indicadors rellevants.

D’aquesta manera, el projecte no només cobreix man-
cances actuals en el sector, sind que estableix les bases
per a una eina integral de revenue intelligence adaptada
especificament als campings, aportant innovaci6 i diferen-
ciacié en un ambit on encara no existeixen solucions tec-
nologiques equivalents.

4 METODOLOGIA

El desenvolupament del projecte s’ha estructurat seguint
una metodologia seqiiencial o waterfall [12], organitzada
en dues fases principals: en primer lloc, el disseny, entre-
nament i validacié dels models predictius; i, en segon lloc,
la construcci6 del sistema necessari per a la seva explota-
ci6 en un entorn real, incloent-hi el back end, 1’ API (appli-
cation programming interface) i la integracié amb el front
end. Aquest enfocament és especialment adequat per a un
projecte individual on les dependéncies son estrictament li-
neals: primer cal disposar d’un model funcional i estable, i
només després és possible desplegar-lo i dissenyar una in-
terficie que presenti la informacié de manera clara i ttil.
Tot i considerar metodologies més iteratives, es va optar
per un esquema seqiiencial perque els requisits eren clars
des de I’inici, el projecte no depenia d’agents externs i les
entregues académiques estaven estructurades en blocs tan-
cats que encaixaven amb aquest paradigma. Malgrat aixo,
s’ha mantingut certa flexibilitat per reajustar tasques i in-
corporar millores puntuals al llarg del desenvolupament.

A continuaci es descriuen les dues fases principals de la
metodologia.

4.1 Fase 1: Desenvolupament i validacio dels
models predictius

La primera fase s’ha centrat en la creacié dels models de
forecasting. A partir de dades reals es van preparar els con-
junts d’entrenament i test, es van provar diferents arquitec-
tures i es van aplicar metriques d’avaluacié com el MAE i
el RMSE per identificar el model optim. Aquesta fase va
incloure processos iteratius d’ajust de parametres, valida-
ci6 creuada i analisi de resultats amb I’objectiu d’obtenir
un model robust i fiable.
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4.2 Fase 2: Desenvolupament del sistema
complet: back end, APl i front end

Un cop els models van quedar validats, es va iniciar la se-
gona fase, orientada a la seva integracié en un entorn pro-
ductiu. En primer lloc, es va desenvolupar el back end i
la infraestructura al niivol: els models es van contenidorit-
zar amb Docker per garantir la consisténcia entre entorns,
es van desplegar els serveis a AWS mitjancant ECS, i es
va dissenyar una API per exposar els resultats i facilitar la
integracié amb la resta del sistema.

Posteriorment es va implementar el front end.
Previament s’havia definit el disseny preliminar del
dashboard amb Figma per validar-ne la distribuci6 i la
coheréncia visual amb I’eina existent. Aquest treball
previ va permetre una implementacié més eficient dels
components web i una integracié progressiva amb la nova
APL

5 PLANIFICACIO

Seguint la metodologia anteriorment descrita, la planifi-
caci0 inicial del projecte es va realitzar utilitzant Micro-
soft Project, eina que va permetre definir les tasques, les
dependencies i el calendari complet de desenvolupament.
Aquest instrument també es va utilitzar per al seguiment
continu del projecte, actualitzant I’estat de cada tasca i iden-
tificant possibles desviacions respecte a la planificaci6 ini-
cial. Un exemple d’aquest seguiment es pot observar en el
diagrama de Gantt inclos a I’ Apendix A.2.

Per garantir una comunicacié fluida i una validacié cons-
tant dels avengos, es van dur a terme dues reunions setma-
nals amb I’empresa Talenbox. En aquestes sessions s’ana-
litzava I’estat del projecte, es revisaven els objectius asso-
lits i es definien les accions i prioritats per a les segiients
setmanes. Aquest mecanisme de coordinacié va ser clau
per mantenir 1’alineaci6é amb les necessitats reals de I’eina i
assegurar la coheréncia dels resultats obtinguts.

Les fites principals del projecte han estat:

* Setmana 10: Models completament entrenats i vali-
dats.

* Setmana 14: Sistema complet integrat: back end, API
i front end.

5.1 Incidéncies

La principal incidencia del projecte es va produir durant la
Fase 1, a causa de la complexitat associada a la preparaci6
de les dades, I’entrenament dels models i els processos d’a-
just i validacid. Aquesta situaci6 va provocar una desviacid
temporal respecte a la planificacio inicial, de manera que la
primera entrega de seguiment es va realitzar a la setmana 10
en lloc de la setmana 8 prevista.

Tot i aquest endarreriment parcial, I’entrega de I’informe
de seguiment també es va ajustar al mateix periode, fet que
va evitar un impacte negatiu en el desenvolupament global
del projecte i en les fites posteriors. Un cop superada aques-
ta fase, la Fase 2 es va desenvolupar amb més rapidesa de
la prevista, permetent dedicar temps addicional a tasques de
proves, optimitzaci6 i redacci6 final de la documentaci6.

En conjunt, 1’ds d’una metodologia seqiiencial, combi-
nada amb eines de planificacié com Microsoft Project i reu-
nions periodiques de seguiment, va permetre mantenir el
control del projecte, garantir la tragabilitat de les tasques i
assolir els objectius dins dels terminis establerts. El Gantt
de seguiment complet es pot consultar a I’ Apendix A.3.

6 ARQUITECTURA TECNOLOGICA

Actualment, 1’eina Rateglamp permet recopilar preus i res-
senyes de més de 120 campings competidors a Catalunya
mitjan¢ant Booking. A continuaci6 es detallen les tecnolo-
gies, arquitectures i eines emprades, aixi com la seva evolu-
ci6 durant el desenvolupament del projecte.

6.1 Infraestructura transversal

Durant el projecte s’han establert diversos components
transversals que sustenten el sustenten:

e VPC (Virtual Private Cloud): una infraestructura de
xarxa aillada per garantir seguretat i control del transit
intern allotjada a AWS [13].

* Base de dades Amazon RDS (PostgreSQL): reposi-
tori centralitzat i escalable per a I’emmagatzematge de
preus, ressenyes, prediccions i dades d’usuari [14].

* Docker: contenidors per garantir consisténcia entre
entorns de desenvolupament i producci6 [15].

6.2 Antecedents del projecte

Abans de I’inici del projecte, I’eina constava de tres com-
ponents principals: els scrapers per a ’extraccié de dades,
una API RESTful per al back end i un front end web per a la
visualitzacié de la informacié. A continuaci6 es detallen les
tecnologies emprades en cadascun d’aquests components.

6.2.1 Scrapers

Els scrapers es van desenvolupar en Python em-
prant les seguents llibreries principals: requests,
psycopg2-binary,playwright, boto3.

Playwright s’utilitza per realitzar scraping a Booking
mitjangant una navegacié realista que imita el comporta-
ment d’un usuari, incloent-hi rotacié de user agents per evi-
tar bloquejos.

L’ arquitectura d’execucié a AWS és la segiient: un sche-
duler d’ Amazon EventBridge [16] inicia una Lambda Func-
tion [17] que genera lots de treball amb els URL (Uniform
Resource Locator) provinents de la base de dades. Aques-
tes tasques s’encuen a SQS (Simple Queue Service) [18],
i mitjancant una AWS Pipe [19] es desencadena I’execucid
d’un contenidor ECS per missatge. Cada contenidor proces-
sa el seu conjunt d’URL i desa les dades extretes a Amazon
RDS.

Aquesta arquitectura desacobla la planificacié (Event-
Bridge), la generaci6 de lots (Lambda), el buffer de missat-
ges (SQS) i 'execucié (ECS), aportant resiliencia, reintents
automatics i escalabilitat horitzontal.
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6.2.2 API

La API també esta desenvolupada en Python, amb les
segiients llibreries: Flask, psycopg2-binary,
flask-cors, firebase—-admin, boto3,
openpyxl, reportlab, matplotlib, gunicorn

S’ha construit com una API RESTful basada en Flask,
que proporciona serveis per al dashboard, generacié d’in-
formes, gestié de ressenyes i administracié d’usuaris. La
comunicacié amb Amazon RDS es realitza mitjancant
psycopg2-binary.

La implementacié segueix una arquitectura de micro-
serveis interns, on funcionalitats com ressenyes, dades de
preus o gestié d’usuaris es troben modularitzades. Aques-
ta organitzacié permet interoperabilitat, mantenibilitat i la
possibilitat de desplegar moduls de forma independent en
el futur.

Per al desplegament a AWS, s’ha optat per contenidors
ECS gestionats mitjancant Fargate, que simplifica la infra-
estructura i permet escalar segons demanda. Gunicorn s’u-
tilitza com a servidor d’aplicacions per gestionar multiples
connexions simultanies.

Per provar I’API s’ha utilitzat Postman, que facilita la
creacid i execucid de peticions HTTP per validar els dife-
rents endpoints desenvolupats.

6.2.3 Web

El front end esta desenvolupat en Vue.js, amb
les segiients llibreries  principals: chart. js,
chartjs-plugin-zoom, firebase, leaflet,

leaflet.heat, vue-chartjs, vue-router

Abans de comencar el desenvolupament, es va dissenyar
el layout i els components principals del dashboard amb
Figma per validar la distribucid i coheréncia visual amb 1’ei-
na existent. També es va fer una prova d’usabilitat amb usu-
aris reals per recollir feedback i ajustar detalls abans de la
implementacio.

Vue permet crear una interficie interactiva i responsiva
a partir de components separats. La visualitzacié de dades
es realitza amb Chart.js per als grafics i leaflet.heat
permet generar mapes de calor basats en els preus del dia
seleccionat dels campings competidors. Es pot veure a la
Figura 1 una captura de pantalla del dashboard amb els tres
components principals; calendari de preus, grafica de preus
i mapa de calor.

< septiembre de 2025 > *
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Fig. 1: Captura de pantalla del dashboard principal del rate
shopper per glamping.

L’arquitectura de components permet mantenir vistes in-
dependents (dashboard, ressenyes, configuracié) carrega-

des dinamicament a través de vue—router. Aquest tltim,
a més, facilita la navegacid sense recarregues i la proteccid
de rutes restringides.

Firebase gestiona 1’autenticaci6 i permisos d’usuari, juga
un paper clau en la seguretat: permet delegar la gesti6 d’au-
tenticacid, permisos (claims), recuperacidé de contrasenyes
i altres operacions sensibles a la infraestructura de Google,
simplificant considerablement el desenvolupament [20].

6.3 Evolucio del projecte

Durant el desenvolupament del projecte s’han afegit nous
components i funcionalitats per complir amb els objectius
plantejats. A continuaci6 es detallen les principals novetats
introduides.

6.3.1 Model predictiu d’ocupabilitat

S’ha desenvolupat un model de forecasting d’ocupabilitat
utilitzant Python en un Jupyter Notebook que després s’ha
adaptat per a la seva execuci6 en un contenidor Docker.

Les principals llibreries sén: pandas, numpy,
sklearn, tensorflow, keras, statsmodels,
matplotlib, prophet

S’han implementat multiples models de forecasting
(ARIMA, Prophet i LSTM). L’avaluacié comparativa
mitjancant MAE i RMSE ha permes seleccionar els models
més adients per al comportament de les series temporals re-
als.

Pandas facilita la preparacié i manipulacié eficient de les
dades, mentre que Matplotlib permet la visualitzacié com-
parativa entre prediccions i dades observades.

6.3.2 ARIMA

Un model ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Ave-
rage) permet analitzar i predir series temporals mitjancant la
combinaci6 de tres components: 1’autoregressiu (AR), que
utilitza valors passats de la serie; el d’integracié (I), que
aplica diferenciacions per eliminar tendencies; i el de mit-
jana mobil (MA), que incorpora la dependéncia dels errors
passats. [21]

6.3.3 Prophet

Prophet és un procediment de prediccié de series temporals
basat en un model additiu on les tendéncies no lineals s’a-
justen a I’estacionalitat anual, setmanal i diaria, a més dels
efectes de les vacances. Funciona especialment bé en series
amb forts patrons estacionals i diverses temporades de da-
des historiques. Prophet és robust a les dades perdudes i als
canvis en la tendéncia, i normalment gestiona bé els valors
atipics. [22]

A part de la serie temporal, Prophet permet incorporar di-
verses variables externes com a regressors que complemen-
ten la serie, cadascuna amb el seu pes ajustable. Aquests
permeten al model captar millor les variacions en la serie
temporal que no es poden explicar per si mateixes.

634 LSTM

Long short-term memory (LSTM) és una tecnica per a mi-
llorar el desenvolupament de la intel-ligeéncia artificial for-
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mada per xarxes neuronals recurrents (RNN). La unitat
basica LSTM esta formada per una cel-lula de memoria,
una porta d’entrada, una porta de sortida i una porta d’o-
blit. S’apliquen en els camps de la classificaci6 i prediccié
estadistica sobre un conjunt de dades temporals. [23]

En aquest cas, LSTM no permet incorporar explicitament
regressors ni variables amb festius, siné que s’afegeixen
de manera separa el que s’anomenen features o carac-
teristiques.

6.3.5 Ampliacio6 de la pagina web

Abans de comencar el desenvolupament, s’ha dissenyat el
layout i els components principals del nou dashboard de
prediccions amb Figma afegint la nova funcionalitat al dia-
grama existent per validar la distribuci6 i coheréncia visual
amb ’eina actual.

S’han afegit nous components al front end per incorpo-
rar el dashboard de prediccions: un calendari interactiu,
grafiques comparatives i filtres per tipus d’allotjament, ho-
ritz6 temporal i data d’inici. Es mostra una captura de pan-
talla a la Figura 4 de I’ Apendix A.4.

L’accés a aquesta seccid esta limitat als usuaris amb el
pla Premium, controlat mitjancant claims a Firebase. A
més, s’ha ampliat el dashboard administratiu (Figura 5 de
I’ Apéndix) per permetre gestionar aquest pla de forma sen-
zilla.

6.3.6 Adaptacio6 del back end

S’ha dissenyat una arquitectura escalable per generar les
prediccions setmanalment utilitzant AWS ECS i Lambda.
Un cop els contenidors ECS dels scrapers finalitzen, una
rule &’ AWS activa una Lambda que crea un lot de treball
per usuari i I’encua a SQS. Cada missatge desencadena un
contenidor ECS que executa el model predictiu i desa els
resultats a Amazon RDS. Aquesta arquitectura es pot veure
a la Figura 6 de I’ Apendix A.S.

Finalment, s’han creat nous endpoints a I’ API per donar
suport al dashboard de prediccions, mantenint 1’arquitectu-
ra modular basada en microserveis.

7 IMPLEMENTACIO

En aquesta secci6 es detallen els aspectes més rellevants de
la implementaci6 dels models predictius i la seva integraci6
en el sistema complet. S’explica el procés seguit per desen-
volupar, entrenar i validar els models, aixi com les decisions
tecniques preses durant la construcci6 del back end, I’ API i
el front end.

7.1

El primer de tot va ser estudiar les dades i entendre les
tendencies del camping de referéncia. Cal remarcar que les
dades només contenien dues temporades completes (2024 i
2025), fet que va dificultar I’entrenament dels models.

Models predictius d’ocupabilitat

7.1.1 ARIMA

El primer de tot és comprovar I’estacionarietat de les da-
des mitjancant la prova d’Augmented Dickey-Fuller. Un
cop comprovada 1’estacionarietat, es van identificar els

parametres optims (p, d, q) mitjancant 1’analisi de les funci-
ons d’autocorrelacié (ACF) i autocorrelaci6 parcial (PACF).
Per determinar els valors Optims dels parametres p i q, s’-
han provat diverses combinacions i s’ha escollit el model
amb millors valors dels criteris AIC (Akaike Information
Criterion) i BIC (Bayesian Information Criterion). Aquests
indicadors mesuren la qualitat del model equilibrant 1’a-
just i la simplicitat: com més baixos sén, millor és el mo-
del. [24] Després es va entrenar el model ARIMA amb els
parametres seleccionats i es van realitzar prediccions per a
I’horitz6 desitjat. Finalment, es va avaluar el rendiment del
model fent prediccié sobre el conjunt de dades de train i
mesurant el RMSE, i fent una prediccié de 365 dies.

7.1.2 Prophet

Es va preparar la série temporal amb les columnes ds (data)
iy (ocupacié). A més, es van afegir diversos regressors
externs que podrien influir en 1’ocupacid, com ara festius,
temporada alta/baixa i dades sobre el clima (temperatura,
precipitacio).

Un cop preparades les dades, es va entrenar el model
Prophet i es van realitzar prediccions per a I’horitzé desit-
jat. Finalment, es va avaluar el rendiment del model fent
predicci6 sobre el conjunt de dades de train i mesurant el
RMSE, i fent una prediccié de 365 dies.

713 LSTM

S’han desenvolupat diversos models LSTM amb diferents
arquitectures i parametres, cadascun amb els seus avantat-
ges 1 inconvenients, ja que semblen més prometedors per
aquest cas d’Us encara que siguin més complexos de desen-
volupar i entrenar. Quasi tots comparteixen una estructu-
ra basica similar, dues branques separades que s’uneixen
abans de la capa de sortida. Una branca s’encarrega de pro-
cessar la serie temporal d’ocupaci6 i I’altra les features ad-
dicionals. La branca d’ocupacid té una finestra temporal de
vint-i-un dies per capturar tendéncies de tres setmanes.

Primer es va desenvolupar un model que només utilitzava
la série temporal d’ocupacié com a input i se li afegien 12
features d’estacionalitat (els quals seran els mateixos per a
tots els models segiients). A 1’apendix A.8 es poden veu-
re totes les features que s’han contemplat per als diferents
models, en concret les d’estaconalitat es poden veure a la
Taula 3. També es pot veure I’arquitectura del model a la
Figura 21 de I’ Apendix.

Cal remarcar que les features d’estacionalitat que sén
cicliques (com el dia de la setmana o mes de 1’any) s’han
codificat mitjangant funcions sinus i cosinus per tal que el
model pugui captar millor la seva naturalesa ciclica. Per
exemple, el dia de la setmana es codifica com dos valors:
un amb la funcié sinus i ’altre amb la funcié cosinus del
dia de la setmana normalitzat entre -1 i 1. Aix0 es fa per-
que el model entengui que el dia 7 (diumenge) esta a prop
del dia 1 (dilluns) i no llunya com passaria si s’utilitzés una
codificaci6 ordinal simple.

Després es va decidir afegir el preu mitja diari del
camping com a feature addicional, ja que és un factor que
influeix en I’ocupacid, a aquest model se 1’anomena Multi-
variant. Aixo0 fa que s hagi de canviar lleugerament 1’ arqui-
tectura i que s hagin d’afegir 4 noves features relacionades
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amb el preu que es poden veure a la Taula 4. L’arquitectu-
ra del model es pot veure a la Figura 22 de I’Apendix. A
partir del pressupost de 1’any segiient (2026) es van generar
prediccions d’ocupacié per a tota la temporada.

Seguidament, es va redefinir la manera com s’integra el
preu, en comptes de com a una feature addicional, es va
integrar dins de la serie temporal d’entrada amb I’objectiu
de que el model pugui captar millor la relacié entre preu i
ocupacié. En aquesta nova configuracid, cada finestra tem-
poral inclou simultaniament els valors historics d’ocupacio,
el preu diari i la ratio entre el preu actual i la mitjana mobil
dels darrers dies. A aquest model se I’anomena Bivariant.
També s’ha fet que el model s’entreni més lentament i amb
més paciencia a I’hora de fer early stopping. L’ arquitectura
del model es pot veure a la Figura 23 de I’ Apéndix. També
es van generar prediccions d’ocupaci6 per a tota la tempo-
rada 2026.

Igual que amb el model desenvolupat amb Prophet,
també s’ha creat una versi6 del model LSTM que incorpo-
ra variables meteorologiques. Aquestes variables son relle-
vants per a ’ocupaci6 i sobretot per a les cancel-lacions.
Les dades atmosferiques s’han obtingut mitjangant 1’ API
Open-Meteo Archive, que proporciona registres historics de
variables climatiques per a qualsevol rang temporal [25].
Les features meteorologiques que s’han afegit es poden
veure a la Taula 5 on se sumen a les de preu i estacionalitat.
L’arquitectura esta basada en el model Bivariant, pero es
va dissenyar tenint en compte que la inclusié de variables
meteorologiques podia dificultar 1’estabilitat de I’entrena-
ment, motiu pel qual es va optar per una estructura lleuge-
rament més senzilla. Aquesta arquitectura es pot veure a la
Figura 24 de I’ Apendix. Amb aquest model, perd només es
poden fer prediccions a curt termini (fins a quinze dies), ja
que les dades meteorologiques futures no es poden coneixer
amb exactitud.

A T’hora d’optimitzar preus, cal que el model pugui esti-
mar 1’ocupacié esperada per a cada preu ofert en una data
concreta. Aixi, es genera una serie de preus, el model prediu
I’ocupaci6 per a cadascun, i s’escull el preu que maximitza
els ingressos. Tanmateix, aplicar aquesta tecnica directa-
ment sobre models entrenats amb dades reals va provocar
un problema: el dataset mostrava una correlacié positiva
entre preu i ocupacié (més preu, més ocupacid), ja que a
I’estiu coincideixen demanda alta i preus elevats. Aix0 va
fer que el model aprengués una relaci6 incorrecta i 1’opti-
mitzador recomanés sempre el preu més alt, impedint una
optimitzaci6 realista. Per solucionar aquest comportament
i forcar el model a aprendre una elasticitat coherent (on un
augment del preu redueix la demanda esperada) es va deci-
dir generar dades sintetiques basades en les dades reals.

El model creat a partir de les dades sintetiques esta basat
en el model Bivariant on la seqiiencia d’entrada esta for-
mada per la serie temporal d’ocupacid, preu i un indicador
relatiu al preu respecte a la seva mitjana mobil de 30 dies.
També s’ afegeixen les mateixes features d’estacionalitat i la
tendencia del preu. L’arquitectura del model es pot veure a
la Figura 25 de I’ Apendix.

Per ultim, per tal d’entendre millor el comportament dels
diferents models, s’ha mesurat la importancia de les dife-
rents features utilitzades en els models LSTM mitjancant
permutacions. Aquesta tecnica consisteix a mesurar la
perdua de rendiment del model quan es barregen els valors

d’una feature especifica, mantenint les altres constants. Si
la perdua de rendiment és significativa, indica que aquesta
feature s important per a les prediccions del model. Aques-
ta analisi ajuda a identificar quines variables tenen més im-
pacte en I’ocupacid i a comprendre millor el funcionament
intern dels models [26].

7.2 Ampliacié de la pagina web

Es va dissenyar el layout i els components principals del
nou dashboard de prediccions amb Figma. També es va fer
una prova d’usabilitat amb usuaris reals per recollir feed-
back i ajustar detalls abans de la implementacio.

S’han afegit nous components al front end per incorpo-
rar el dashboard de prediccions: un calendari interactiu,
grafiques comparatives i filtres per tipus d’allotjament, ho-
ritz6 temporal i data d’inici. Tot plegat es mostra a la figu-
ra4.

L’accés a aquesta seccid esta limitat als usuaris amb el pla
Premium, controlat mitjancant claims a Firebase. A més,
s’ha ampliat el dashboard administratiu (Figura 5) per per-
metre gestionar aquest pla de forma senzilla.

7.3 Adaptacio del back end

Un cop validats els models, es va dissenyar una arquitec-
tura escalable per generar les prediccions setmananalment,
utilitzant AWS ECS com a motor d’execuci6 i Lambda per
orquestrar el procés.

Es va crear un contenidor Docker amb el pipeline com-
plet de generaci6 de prediccions, que inclou 1’obtencié de
dades de RDS, el preprocessament, 1’entrenament amb da-
des historiques, la generaci6 de prediccions per a I’horitzé
desitjat i I’emmagatzematge dels resultats a RDS. El con-
tenidor es va validar localment amb dades reals abans de
desplegar-lo a AWS, es va pujar a ECR (Elastic Container
Registry) i es va definir una tasca ECS basada en aquest
contenidor.

L’orquestracié es va implementar mitjancant una rule
d’AWS EventBridge que s’activa en finalitzar els scrapers.
Aquesta rule desencadena una funcié Lambda que crea un
lot de treball per a cada usuari amb pla Premium i I’encua
a SQS, on cada missatge conté la informacié necessaria per
executar una tasca ECS individual. Una AWS Pipe s’en-
carrega de llancar un contenidor ECS per cada missatge,
garantint una execuci6 independent i escalable per usuari.
L arquitectura completa es detalla a I’ Apendix A.5.

Finalment, es van crear nous endpoints a I’ API per donar
suport al dashboard de prediccions, permetent recuperar les
prediccions emmagatzemades a RDS i proporcionar-les al
front end per a la seva visualitzacié. Els nous endpoints
son:

* GET /forecasting/filters: Retorna els filtres disponi-
bles per al dashboard de prediccions, com ara tipus
d’allotjament i horitzé temporal.

* GET /forecasting/calendar: Retorna les dates amb
prediccions disponibles per a un tipus d’allotjament
1 horitz6 temporal especifics per al camping de re-
feréncia.
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* GET /forecasting/graphic: Retorna les dades de pre-
diccié i dades reals per a un rang de dates, tipus d’a-
llotjament i horitzé temporal especifics per al camping
de referencia.

* GET /forecasting/download: Genera i retorna un in-
forme en format PDF, Excel o CSV amb les dades de
prediccié i dades reals per a un rang de dates, tipus d’a-
llotjament i horitzé temporal especifics per al camping
de referencia, depenent si estas a la vista de calendari
o grafica.

Tambe s’han afegit nous endpoints per gestionar els plans
d’usuari Premium des del dashboard administratiu i perque
I’usuari pugui gestionar la configuracié relativa a les pre-
diccions des del seu perfil d’usuari.

8 RESULTATS

En aquesta secci6 es presenten els resultats obtinguts durant
el desenvolupament del projecte, incloent 1’avaluaci6 dels
models predictius d’ocupabilitat i la integracié de la nova
funcionalitat a la pagina web existent.

8.1

El primer que s’observa en les dades és que 1’ocupaci6 esta
fortament marcada pels caps de setmana. Un altre aspecte
amb rellevancia és la tendeéncia a I’al¢a de juny, on I’ocupa-
ci6 va escalant a poc a poc fins a arribar al juliol i agost on
es donen els pics més alts i hi ha una certa estabilitat al vol-
tant del 80%. Al setembre sobta com cau 1’ocupacié quasi
al 20% i segueix fortament marcada pels caps de setmana.
Veure grafica de I’ Apéndix A.5.1.

A I’ Apendix A.6 es poden veure els resultats complets de
tots els models desenvolupats. A continuacié es detallen els
resultats més rellevants de cada model.

Models predictius d’ocupabilitat

8.1.1 ARIMA

A la Figura 8 es pot veure la prediccid realitzada pel model
ARIMA juntament amb les dades reals del camping de re-
feréncia i la predicci6 feta sobre les dades de train. Es pot
observar que el model segueix bastant bé la tendencia de
les dades de train que ja ha vist amb un RMSE d’11.41. Pel
que fa a la predicci6 a llarg termini, el model sembla que
no aconsegueix captar bé la tendeéncia de les dades reals i la
predicci6 és plana menys al principi on hi ha un ricat.

8.1.2 Prophet

A la Figura 10 es pot veure la predicci6 realitzada pel mo-
del Prophet juntament amb les dades reals del camping de
refereéncia i la prediccid feta sobre les dades de train. Es pot
observar que el model segueix bastant bé la tendencia de les
dades de train que ja ha vist amb un RMSE de 9.32.

8.1.3 LSTM

El model LSTM que només utilitza la serie temporal d’ocu-
pacié com a input aconsegueix un RMSE d’11.72 sobre les
dades de train, pero la predicci6 a llarg termini no €s gaire
bona, ja que no aconsegueix captar bé la tendencia de les

dades reals, en concret, fa prediccions baixes. Els resultats
es poden veure a la Figura 11.

El segiient model desenvolupat és el Multivariant, que
obté un RMSE de 7.62 sobre les dades de train. Pel que
fa a les dades de test, el RMSE és de 10.5 com es veu a la
Figura 12.

El segiient model desenvolupat és el Bivariant. Aquest
model aconsegueix un RMSE de 6.18 sobre les dades de
train. Pel que fa a les dades de test, el RMSE és de 10.63
com es veu a la Figura 14.

El pendltim model desenvolupat és el que incorpora vari-
ables meteorologiques. Aquest model aconsegueix un RM-
SE de 8.4 sobre les dades de train. Pel que fa a les dades de
test, el RMSE és de 14.91 com es veu a la Figura 16.

L’dltim model desenvolupat és el que utilitza dades
sintetiques per entrenar-se i aixi poder fer optimitzaci6 de
preus. Aquest model aconsegueix un RMSE de 7.91 sobre
les dades de train.

8.2 Ampliacio de la pagina web

El nou dashboard de prediccions s’ha integrat amb 1’ API
existent mitjancant els nous endpoints, permetent obtenir i
visualitzar les dades de prediccié. El calendari interactiu
permet seleccionar dates disponibles, mentre que la grafica
comparativa mostra les prediccions juntament amb dades
reals passades per facilitar I’analisi visual, oferint una visié
clara de I’ocupaci6 prevista.

El sistema de filtres permet personalitzar la visualitzaci6
segons el tipus d’allotjament, I’horitz6 temporal i la data
d’inici. A més, la descarrega d’informes en formats PDF,
Excel i CSV facilita la compartici6 i 1’analisi offline.

La integracié amb Firebase assegura que només els usua-
ris amb el pla Premium puguin accedir a aquesta funciona-
litat, mantenint la seguretat i exclusivitat del servei ofert.

8.3 Adaptacio del back end

La nova arquitectura per a la generacié setmanal de predic-
cions ha demostrat ser escalable i eficient. L'tis d’AWS ECS
permet escalar dinamicament el nombre de contenidors se-
gons la demanda.

La funcié Lambda encarregada de 1’orquestracié simpli-
fica la gesti6 dels lots de treball, mentre que SQS actua com
a buffer de missatges, aportant resilieéncia mitjangant rein-
tents automatics en cas d’errors.

Els nous endpoints de 1’API faciliten la integracié amb
el front end, garantint una experiencia fluida i coherent. La
modularitat basada en microserveis permet incorporar no-
ves funcionalitats sense afectar les operacions existents i
compleix I’objectiu de temps de resposta, amb latencies in-
feriors als 300 ms al dashboard de prediccions.

9 DiIscusSIO DELS RESULTATS

En aquesta secci6 s’analitzen els resultats del projecte, amb
especial emfasi en 1’avaluacié dels models predictius d’o-
cupabilitat, ja que la integraci6 de la nova funcionalitat a la
pagina web no presenta aspectes rellevants a discutir.

En el cas del model ARIMA, la ra6 per la qual la predic-
ci6 a llarg termini és plana és que el model no és capag de
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captar bé 1’estacionalitat de les dades amb només dues tem-
porades completes i per aquest motiu no és el model més
adequat per aquest cas d’us.

Prophet funciona descomponent la serie temporal en di-
versos components: tendeéncia, estacionalitat diaria, setma-
nal i anual, i altres regressors. Aquesta descomposicio ra-
dica de la teoria del senyal on es considera que una serie
temporal és la suma de diversos components que poden ser
modelats per separat com a suma de sinusoides. Aquesta
descomposici6 es pot veure a la Figura 9 on es pot observar
com el model ha captat bé I’estacionalitat setmanal i anual
de les dades, pero no ha captat bé la tendencia que afegei-
xen els regressors externs. Pel que fa a la predicci6 a llarg
termini, el model sembla que no aconsegueix captar bé la
tendencia de les dades reals i la predicci6 és artificialment
creada a partir dels regressors afegits més 1’estacionalitat
setmanal que crea el rigat als caps de setmana. Per aquest
motiu tampoc és el model més adequat per aquest cas d’us.

Pel que fa als models LSTM, el model inicial va ser una
primera aproximacio per veure com funcionava LSTM amb
aquestes dades i si el projecte era viable. Aquest model
es va descartar rapidament perd va assentar la base dels
seglients.

En el cas del model Multivariant, que afegeix el preu
mitja diari del camping com a feature addicional, afegir més
variables implica que el model és més costds d’entrenar; tot
1 aix0, la millora d’un 35% respecte al model anterior so-
bre dades de frain implica que les prediccions que fa aquest
model ja sén millors que les del model anterior sobre dades
conegudes. Es pot veure una comparacié del model Multi-
variant amb 1’anterior a la Figura 13.

Respecte al model Bivariant, que integra el preu dins de
la serie temporal d’entrada, tot i millorar un 19% respec-
te al model anterior en train, les prediccions sobre test sén
lleugerament pitjors. Tot i aixd, s’ha considerat que aquest
model és millor, ja que el seu entrenament es fa més lenta-
ment (més epochs i amb més paciencia a 1’hora de fer early
stopping) i s’ha comprovat que és més estable i robust a
I’hora de fer prediccions. Mentre que I’anterior model do-
nava prediccions molt variables depenent de 1’entrenament
(entre 9 1 7 d’RMSE sobre les dades de train), aquest sem-
pre dona resultats similars (entre 6.5 i 6 d’RMSE sobre les
dades de train). Es pot veure una comparacié del model
Bivariant amb els anteriors a la Figura 15.

En el model que incorpora variables meteorologiques, el
fet que el RMSE de test sigui elevat implica que les predic-
cions que fa aquest model sén pitjors que les dels models
anteriors. S’ha considerat que aquest model no és adequat
per aquest cas d’us, ja que les dades meteorologiques no
aporten gaire informacié addicional.

Pel que fa al model amb dades sintetiques, encara que €s
pitjor en termes de RMSE, cal recordar que aquest model
esta entrenat per fer optimitzacié de preus especificament
amb el triple de dades, per tant, només és util per a aquest
proposit. Es un model també molt consistent en el seu re-
entrenament, ja que sempre dona resultats similars (entre
7.5 1 8 ’RMSE sobre les dades de frain). L’ important so-
bre aquest model és que s’ha aconseguit que aprengui una
elasticitat coherent (on un augment del preu redueix la de-
manda esperada) i, per tant, I’optimitzador de preus funci-
ona correctament, permetent trobar el preu que maximitza
els ingressos. Es pot veure a la Figura 17 com per a un dia

concret, a mesura que s’augmenta el preu ofert, 1’ocupacié
esperada disminueix. Amb aquest metode es poden optimit-
zar els preus de tota la temporada que després es mostraran
al dashboard de prediccions, es pot veure la optimitzaci6 de
preus de tota la temporada 2026 a la Figura 18.

Per ultim, es pot veure una comparacié completa de tots
els models a la Figura 19. Observant la comparacié com-
pleta de tots els models, es veu com el model Bivariant és
el que millor s’ajusta a les dades reals i, per tant, el model
escollit per a fer les prediccions d’ocupacié del camping de
referéncia.

Pel que fa a la importancia de les diferents features utilit-
zades en els models LSTM, els resultats es poden observar
a la Figura 20, les features més importants generalment sén
les relacionades amb 1’estacionalitat, dia de la setmana 1 si
es cap de setmana sobretot, ja que son les que marquen els
pics dels caps de setmana, per exemple. Tot i aix{ hi ha al-
gunes features que no aporten gaire informacié al model i
es podrien eliminar per simplificar-lo, com per exemple el
mes de 1’any.

En el model Multivariant, la tercera feature més impor-
tant és el preu mitja diari del camping, el que indica que
aquesta variable té un impacte significatiu en I’ocupacié i
és rellevant per a les prediccions del model.

En el model Bivariant, la quarta feature més important és
la ratio entre el preu actual i la mitjana mobil dels darrers
dies, el que indica que aquesta variable també té€ un impacte
significatiu en I’ocupacié i és rellevant per a les prediccions
del model, en canvi, el preu en si mateix no és tan rellevant.

El model amb dades meteorologiques mostra que les va-
riables relacionades amb la precipitacié i la temperatura
tenen una importancia molt baixa, el que suggereix que
aquestes variables no aporten gaire informacié addicional
al model per a les prediccions d’ocupacid, cosa que sobta
perque es pensava que aquestes variables serien més relle-
vants. Segurament sera perque s’ utilitzen dades de reserves
jafetesino es tenen en compte les cancel-lacions que poden
dependre més del clima.

Per al model entrenat amb dades sintetiques, la segona
feature més important és la ratio entre el preu actual i la
mitjana mobil dels darrers dies. En aquest model que és
molt semblant al Bivariant, aquesta variable té un impacte
significativament major en 1’ocupacié com també el preu
en si, cosa que té sentit, ja que aquest model esta dissenyat
especificament per a I’optimitzacié de preus.

10 CONCLUSIO | TREBALL FUTUR

Aquest treball ha assolit 1’objectiu principal d’evolucio-
nar un rate shopper basic cap a una plataforma comple-
ta de Revenue Intelligence especialitzada en el sector del
camping. A través de la integracié de models predictius
d’intel-ligencia artificial, s’ha aconseguit transformar una
eina de monitoratge de preus en un sistema capa¢ d’an-
ticipar la demanda i optimitzar la presa de decisions es-
trategiques.

10.1 Assoliments principals

Els models predictius desenvolupats han permes generar
pronostics per a la temporada 2026 que coincideixen amb
les expectatives del camping de referencia. Tot i aixo, cal
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remarcar que la disponibilitat de només dues temporades
completes d’historic constitueix el principal handicap del
projecte. Aquesta limitacid restringeix la capacitat dels mo-
dels per captar amb total precisi6 les tendéncies i estaciona-
litats complexes inherents al sector. Malgrat aquesta restric-
cio, els models LSTM han demostrat una capacitat notable
per captar els patrons d’ocupacid, especialment el model Bi-
variant, que ha aconseguit un equilibri entre precisié (RM-
SE de 6.18 sobre dades d’entrenament) i estabilitat en les
prediccions.

Un dels resultats més rellevants ha estat el desenvolupa-
ment del model d’optimitzacié de preus entrenat amb da-
des sintetiques, que ha permes aprendre una elasticitat preu-
demanda coherent. Aquesta funcionalitat ha habilitat la ge-
neracié automatica de recomanacions de preus per a tota
una temporada, transformant un procés que abans requeria
setmanes d’analisi manual en un calcul instantani accessi-
ble amb un sol clic.

La plataforma desenvolupada integra de manera eficient
la infraestructura de nivol (AWS ECS, Lambda, RDS), I’A-
PI RESTful i el dashboard web amb Vue.js, oferint una ex-
periencia d’usuari fluida i escalable. El sistema de gene-
racié setmanal de prediccions mitjancant contenidors ECS
garanteix que cada usuari Premium disposi de pronostics
actualitzats sense comprometre el rendiment de la platafor-
ma.

10.2 Treball futur i millores proposades

Malgrat els resultats positius obtinguts, s’han identificat di-
verses linies de millora orientades a incrementar la precisio,
la robustesa i la utilitat operativa de la plataforma.

10.2.1 Millora dels models predictius

La principal limitacié actual és la disponibilitat de només
dues temporades completes d’historic, fet que dificulta que
els models captin adequadament la variabilitat interanual i
les tendencies a llarg termini. L”ampliacié d’aquest historic
és clau per millorar la robustesa i la fiabilitat dels pronostics.

A més, la incorporacié de noves features externes po-
dria millorar significativament el rendiment dels models
LSTM, com ara els preus i les puntuacions de les ressenyes
dels campings competidors (ja recopilades pels scrapers,
perdo amb historic insuficient), la presencia d’esdeveni-
ments especials a la zona, les prediccions meteorologiques
historiques i altres variables climatiques addicionals com la
velocitat del vent.

L’analisi d’importancia de features ha posat de manifest
que alguns regressors aporten poca informacid, de manera
que la seva eliminacié podria reduir 1’overfitting i millo-
rar la capacitat de generalitzacid, especialment en el model
meteorologic. Paral-lelament, es proposa explorar arquitec-
tures alternatives als models actuals, com 1’us de diferents
funcions d’activacid, esquemes de normalitzacid o arquitec-
tures hibrides que combinin LSTM amb capes convolucio-
nals per captar millor els patrons temporals.

10.2.2 Validacié i escalabilitat del sistema

Es necessari validar el comportament del sistema davant
un increment significatiu del nombre d’usuaris Premium

mitjancant proves de carrega sobre la infraestructura AWS,
especialment els contenidors ECS, per garantir que el ren-
diment es manté estable amb I’escalabilitat. També es
recomana realitzar sessions d’usabilitat amb gestors de
campings per verificar que el dashboard de prediccions és
intuitiu i que la informaci6 es presenta de manera clara i util
per a la presa de decisions.

Finalment, cal implementar un sistema de monitoratge
en produccié que permeti comparar les prediccions amb les
ocupacions reals, detectar possibles degradacions en la qua-
litat dels models i activar processos de reentrenament quan
sigui necessari.

10.2.3 Funcionalitats addicionals

Com a linia d’evoluci6 funcional, es proposa la integracid
de la plataforma amb els Property Management Systems
dels campings per automatitzar ’aplicacié de les recoma-
nacions de preus i reduir encara més la carrega de treball
manual.

10.3 Reflexio final

Aquest projecte ha demostrat la viabilitat i el valor d’apli-
car teécniques avancades d’intel-ligencia artificial al sector
del camping, un ambit tradicionalment menys digitalitzat
que I’hoteler. La plataforma desenvolupada no només resol
una necessitat real del mercat, sin6 que estableix les bases
tecnologiques i metodologiques per continuar evolucionant
cap a una eina cada vegada més sofisticada i util.

Els resultats obtinguts confirmen que, tot i les limitaci-
ons de dades, és possible crear models predictius fiables
que aportin valor immediat als usuaris. A mesura que s’a-
cumulin més dades historiques i s’implementin les millores
proposades, s’espera que la precisié dels models i la utilitat
de la plataforma continuin creixent, consolidant Rateglamp
com una eina de referéncia per al revenue management en
el sector del camping.
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APENDIX

A.1 Requisits Funcionals i No Funcionals

TAULA 1: REQUISITS FUNCIONALS DEL PROJECTE

ID \ Descripcio Prioritat

MODELS PREDICTIUS

RF-01 | Desenvolupar un prototip de model predictiu d’ocupabilitat a partir de (0]
les dades del camping de referéncia

RF-02 | Avaluar diferents models predictius: ARIMA, Prophet i LSTM D

RF-03 | Mesurar el rendiment mitjancant MAE, RMSE i regressi6 lineal amb o
dades de train i test

RF-04 | Seleccionar el model que millor s’ajusti a les dades segons les metriques (0]
obtingudes

RF-05 | Incorporar variables externes (temps atmosferic, preu mitja de 1’allotja- D

ment, festius)
DASHBOARD DE PREDICCIONS

RF-06 | Implementar filtres al dashboard: tipus d’allotjament, horitzé temporal (0]
i data d’inici

RF-07 | Desenvolupar un calendari interactiu amb ocupaci6 real, ocupacié pre- o
dita, preu actual, preu suggerit i preu mitja dels competidors

RF-08 | Implementar una grafica comparativa de prediccions amb dades o
historiques

RF-09 | Permetre la descarrega d’informes en format PDF, Excel i CSV O

RF-10 | Mostrar visualitzacions clares i interpretables de les prediccions o

GESTIO DEL PLA PREMIUM

RF-11 | Afegir al dashboard d’administracié una opcio per assignar/revocar el o
pla Premium als clients

RF-12 | Restringir I’accés al dashboard de prediccions exclusivament als usua- o
ris Premium

RF-13 | Permetre als usuaris gestionar la configuracié de prediccions des del seu o
perfil

API I BACK END

RF-14 | Crear I’endpoint GET /forecasting/filters per retornar els filtres disponi- (0]
bles

RF-15 | Crear ’endpoint GET /forecasting/calendar per retornar dates amb pre- o
diccions disponibles

RF-16 | Crear I’endpoint GET /forecasting/graphic per retornar dades de predic- o
cié i dades reals

RF-17 | Crear I’endpoint GET /forecasting/download per generar informes en o
diferents formats

RF-18 | Implementar endpoints per gestionar els plans d’usuari Premium des del (0]

dashboard administratiu
GENERACIO DE PREDICCIONS

RF-19 | Implementar una Lambda Function per crear batchs de treball setmanals o

RF-20 | Utilitzar contenidors ECS (un per usuari Premium) per generar predic- o
cions

RF-21 | Encuar tasques a SQS per gestionar I’execuci6 dels contenidors ECS (@)

RF-22 | Emmagatzemar les prediccions generades a la base de dades Amazon o
RDS

RF-23 | Activar automaticament la generacié de prediccions amb EventBridge (@)

després dels scrapers
RF-24 | Reentrenar els models amb noves dades historiques periddicament D
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TAULA 2: REQUISITS NO FUNCIONALS DEL PROJECTE

ID Descripcio Prioritat

RENDIMENT

RNF-01 | L"API ha de respondre a les peticions del dashboard de prediccions en o
menys de 300ms

ESCALABILITAT

RNF-02 | L’arquitectura ha de permetre afegir nous campings sense canvis estruc- (0]
turals

RNF-03 | La base de dades Amazon RDS ha de ser escalable per suportar creixe- o
ment de dades historiques

RNF-04 | El sistema ha de poder escalar horitzontalment mitjancant I’addicié de o
contenidors ECS

DISPONIBILITAT

RNF-05 | Laplicacié web ha d’estar disponible el 99% del temps (uptime) o

RNF-06 | El sistema ha de recuperar-se automaticament d’errors transitoris D

SEGURETAT

RNF-07 | Autenticacié d’usuaris mitjancant Firebase amb tokens JWT o

RNF-08 | Les dades sensibles (contrasenya, informacié personal) han de ser xi- o
frades amb SSL/TLS

RNF-09 | Implementar control d’accés basat en rols (claims) per al pla Premium o

RNF-10 | Les peticions a I’API han de validar tokens d’autenticacié valids o

RNF-11 | Registre d’accions administratives (assignacié de plans Premium) D

USABILITAT

RNF-12 | La interficie del dashboard ha de ser intuitiva i facil d’interpretar o

RNF-13 | Les grafiques i calendaris han de ser interactius i permetre zoom o

RNF-14 | Els colors i estils han de mantenir coheréncia amb 1’eina existent (Ra- (0]
teglamp)

RNF-15 | Proporcionar missatges d’error clars i accions suggerides D

MANTENIBILITAT

RNF-16 | El codi ha de seguir estandards de qualitat o

RNF-17 | L’arquitectura de microserveis ha de facilitar la modularitat i inde- o
pendencia dels components

RNF-18 | Documentar els endpoints de I’API amb exemples d’ts (Postman) D

RNF-19 | El codi dels models predictius ha d’estar ben comentat i estructurat o

RNF-20 | Utilitzar control de versions (Git) amb commits descriptius (0]

COMPATIBILITAT

RNF-21 | Laplicacié web ha de ser compatible amb navegadors moderns (Chro- o
me, Firefox, Safari, Edge)

RNF-22 | Els contenidors Docker han de ser compatibles amb AWS ECS Fargate (0]

RNF-23 | Les llibreries utilitzades han de tenir versions estables i suport actiu (0]

COMPLIMENT I REGULACIO

RNF-24 | Complir amb la normativa de proteccié de dades (GDPR) per a dades (0]
d’usuaris europeus

RNF-25 | Permetre als usuaris sol-licitar I’eliminacié de les seves dades o

13
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A.2 Gantt de planificacio

Fig. 2: Diagrama de Gantt de planificacié, MS Project.

A.3 Gantt de seguiment

Fig. 3: Diagrama de Gantt de seguiment, MS Project

A.4 Captures de pantalla del dashboard de
prediccions
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Fig. 4: Captures de pantalla del nou dashboard de predicci-
ons: calendari i grafica comparativa.
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Fig. 5: Dashboard administratiu amb I’opcié d’assignar el
pla Premium.

A.5 Arquitectura de la soluciéo a AWS
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Fig. 6: Arquitectura de la solucié implementada a AWS.

A.5.1 Ocupacié Camping de referencia

Ocupacion diaria (08 Mar - 16 Nov)

Wl

Fig. 7: Ocupaci6 del camping de referéncia durant 2024 i
2025.
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Habitaciones ocupadas

Prediccién Ocupacién - ARIMA(3,1,3) - 365 dias
RMSE: 11.41 | AIC: 2334
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Prediccion Ocupacion - LSTM con Temporada Estacional - 400 dias
RMSE: 11,72 | MAE: 9.58 | R%: 0.573
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Fig. 8: Resultats de prediccié del model ARIMA.

A.6 Resultats models predictius

Habitaciones ocupadas

Componentes Prophet - Camping Estacional
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Fig. 9: Components del model Prophet.
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Fig. 10: Resultats de prediccié del model Prophet.
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Fig. 11: Resultats de prediccié del model LSTM utilitzant
només ocupacié com a serie d’entrada i 12 features d’esta-
cionalitat.

Pradicciones Train vs Test - Serle Tomporal Completa Datalle Test (iltimos 21 dias)
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Fig. 12: Resultats de prediccié del model LSTM Multivari-
ant utilitzant ocupacié i preu mitja diari com a series d’en-
trada i 12 features d’estacionalitat i 4 de preu, prediccio de
21 dies i comparacié amb les dades de fest.

Comparacion deparddn dn e rcio Medio i hatirice) Comaucin pracio-Ocupacion: 773

Fig. 13: Comparativa entre els models LSTM d’ocupacié i
Multivariant sobre les dades de train.
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jante: Predicciones Train vs Test - Serie Temporal Completa Bivariante: Detalle Test (dltimos 21 dias)

e 1053
773
o [0

Fig. 14: Resultats de predicci6é del model LSTM Bivariant
integrant ocupacid i preu mitja diari dins de la serie tem-
poral d’entrada i 12 features d’estacionalitat i 4 de preu,
prediccio de 21 dies i comparaci6 amb les dades de fest.

Pérdida de Entrenamiento

Fig. 15: Comparativa entre els models LSTM d’ocupacid,
Multivariant i Bivariant sobre les dades de train.

Train v Tet- srie Tempors complets

M' I Mw

Fig. 16: Resultats de prediccié del model LSTM amb dades
meteorologiques afegides com a features addicionals, pre-
diccio de 21 dies i comparacié amb les dades de test.
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Fig. 17: Optimitzacié de preu per a un dia concret utilitzant
el model LSTM entrenat amb dades sintetiques.

Ocupacién Predicha - Temporada 2026

Precios Base vs Optimizados - Temporada 2026

b
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Fig. 18: Optimitzaci6 de preus per a tota la temporada 2026
utilitzant el model LSTM entrenat amb dades sintetiques.

Pérdida do Entranamianto por Epoca

Métricas do Randimlanto por Modslo

Corraacién Realvs Prediccién

Fig. 19: Comparativa entre tots els models LSTM desenvo-
lupats sobre les dades de frain.
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Solo Ocupacién Ocupacion + Precio
Baseline RMSE: 11.72 Baseline RMSE: 7.62
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Fig. 20: Importancia de les features per a tots els models
LSTM.

A.7 Arquitectura models LSTM

Arquitectura del Model LSTM amb Estacionalitat
(Predicclé d'Ocupaclé del Camping)

Fig. 21: Arquitectura del model LSTM (només ocupacio).

Arquitectura del Model LSTM Multivariant
(Ocupacié + Preu Mitja Diarl)

e
E ‘
R

. 22: Arquitectura del model LSTM (ocupacié + preu).
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Arquitectura del Model LSTM Bivariant v2 Arquitectura del Model LSTM V4.
(Ocupacié + Preu + Ratio Preu) (Dades Sintetiques - Ocupacié + Preu + Ratio)
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Fig. 23: Arquitectura del model LSTM Bivariant (ocupacié Fig. 25: Arquitectura del model LSTM (dades sintetiques).

1 preu integrats).

Arquitectura del Modsl LSTM amb Dades Meteorolagiaues
Gcupacién > Precio + Tamperatra + Liwia)

=

Fig. 24: Arquitectura del model LSTM (ocupacid, preu i
meteorologia).
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A.8 Features models LSTM

TAULA 3: Features TEMPORALS DEL MODEL LSTM (NOMES OCUPACIO)

Variable

Tipus

Rang

Finalitat

dia_semana

Continu | 0.0-1.0

Captura patrd setmanal (dilluns = 0, diumenge =
1). Normalitzat perque la xarxa aprengui millor.

es_fin_semana

Binari

0,1

Identifica divendres—diumenge (=1). Critic: el cap
de setmana té 1.2—1.5x més ocupacio.

dia_mes Continu | 0.0-1.0 | Posicié del dia dins del mes (dia 1 = 0, dia 31 =
1).
mes Continu | 0.0-1.0 | Mes de I’any normalitzat (gener = 0, desembre =

1). Captura estacionalitat anual basica.

sin_dia_semana

Continu | -1.0-1.0

Sin del dia de la setmana; permet capturar la cicli-
citat setmanal de forma continua.

cos_dia_semana

Continu | -1.0-1.0

Cos del dia de la setmana; juntament amb sin re-
presenta el cicle setmanal en coordenades polars.

sin_dia_mes Continu | -1.0-1.0 | Sin del dia del mes; captura patrons mensuals
ciclics.

cos_dia_mes Continu | -1.0-1.0 | Cos del dia del mes; completa la representacié
ciclica mensual.

es_cerrado Binari 0,1 Indica si el camping esta tancat aquell dia
(novembre—abril). Forga prediccié = 0.

es_temporada_alta Binari 0,1 Indica temporada alta (agost principalment). Es-
pera ocupacié = 2x respecte temporada normal.

es_abierto_normal Binari 0,1 Indica temporada operativa normal (maig—juny,

setembre—octubre). Ocupacié moderada.

intensidad_temporada

Continu | 0.0-1.0

Ratio d’ocupacié del més actual respecte a la
maxima historica.

TAULA 4: Features RELACIONATS AMB EL PREU DEL MODEL LSTM

Variable

Tipus Rang

Finalitat

precio_actual

Continu | 0.0-1.0

Preu normalitzat del dia actual. Captura el nivell
de preu en el moment de la prediccid; clau per
aprendre la relaci6 preu-demanda.

precio_promedio_ventana

Continu | 0.0-1.0

Mitjana de preus a la finestra (dltims 21 dies). Pro-
porciona context del nivell de preus recent i sua-
vitza fluctuacions puntuals.

precio_tendencia

Continu | -1.0-1.0

Difereéncia entre preu actual i preu de fa 7 dies
(preuli] - preu[i-7]). Captura si els preus estan pu-
jant (+) o baixant (-); indica momentum.

precio_volatilidad

Continu | 0.0-1.0

Desviaci6 estandard de preus a la finestra (dltims
21 dies). Mesura estabilitat/variabilitat de preus;
alta volatilitat (;0.15) suggereix preus menys pre-
dicibles.

TAULA 5: Features METEOROLOGIQUES DEL MODEL LSTM

Variable

Tipus

Rang

Finalitat

temperatura

Continu

0.0-1.0

Temperatura mitjana diaria normalitzada. Captu-
ra I’efecte del clima en la demanda de camping.
Temperatures altes (+25°C) impliquen major ocu-
pacio; variable clau per a estacionalitat climatica.

Iluvia

Binari

0,1

Indicador de precipitaci6 diaria (1 si ;0.1mm, O si
no plou). Captura I’impacte negatiu de la pluja en
la demanda a I’aire lliure; dies plujosos impliquen
reduccié d’ocupacio.
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