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Resumen

Titulo: Desarrollo de un sistema de recomendacion para el sitio de
comercio electrénico Aprovecha.com

Autor: Oscar Valecillos
Tutores: Prof. Jesus Lares, Profa. Haydemar Nufiez

Desde el inicio de internet, el comercio electrénico ha estado creciendo de
forma significativa, aprovechando todas las tecnologias que mejoren el negocio
y tengan como fin que el usuario haga compras a través del sistema y se sienta
mas satisfecho con el proceso. Debido a la alta competencia que existe entre
comercios electrénicos (conocido por su denominaciéon en inglés como e-
commerce), estos se ven en la necesidad de implementar soluciones que
mejoren significativamente la experiencia de usuario, con el objetivo, de
aumentar la intencion de compra e incrementar sus ventas. Dejar de lado la
atencion de mejorar la satisfaccion y personalizacion del usuario, puede tener un
impacto negativo en el negocio y un bajo posicionamiento a diferencia de quienes
si lo tienen.

En el marco de los grandes volumenes de datos, la ciencia de datos y el
aprendizaje automatico, una de las soluciones posibles para ofrecer una buena
experiencia de usuario, es el desarrollo de un sistema de recomendacién; con
base en el comportamiento del usuario, sus compras, sus visitas y sus opiniones,
se busca crear una experiencia mas personalizada para el comprador y asi
incrementar las ventas. El objetivo de este proyecto es desarrollar un sistema de
recomendacion para el e-commerce Aprovecha.com.

Para lograr esto, se utilizo el lenguaje de programacion Python, MongoDB
como almacén de datos y siguiendo la metodologia para la ciencia de datos de
IBM. EIl problema fue analizado, los datos fueron recolectaros, preparados y asi
se realizd la prediccion de las recomendaciones, mediante un filtrado
colaborativo; se implementaron dos propuestas de algoritmos para las
recomendaciones y cada uno fue evaluado con métricas de precision estadistica,
siendo elegido como sistema recomendacion el mas preciso de ambos.

Finalmente, el sistema de recomendaciéon fue desarrollado y evaluado,
guedando para la integracion con el e-commerce Aprovecha.com

Palabras Clave: Ciencias de datos, mineria de datos, machine learning,
aprendizaje automatico, comercio electronico, e-commerce, sistema de
recomendacion.
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Introduccion

El uso de los datos para la adquisicion de informacion relevante, siempre
ha estado presente en las empresas. Sin embargo, antiguamente, conseguir esta
informacion oculta desde los datos, era bastante complicada y tediosa para las
compafiias. En los ultimos afios, esto ha mejorado gracias a una serie de
herramientas que permiten la recoleccion, manipulacién y almacenamiento de
grandes volumenes de datos de una forma eficiente y segura; estos datos son
cada vez mas grandes, son generados a mayor velocidad y poseen diferentes
formatos, de manera que los medios tradicionales de almacenamiento no son
capaces de procesar esta cantidad de datos; esto ha impulsado a la aparicion de
estas herramientas que hacen posible el manejo de estos grandes volimenes
de datos.

A partir de esta gran cantidad de datos, es posible conseguir informacion
oculta que puede llevar a toma de decisiones importantes para una compafia.

La ciencia de datos utiliza estos grandes volumenes de datos, para
generar informacion relevante, esto se consigue haciendo uso de algoritmos de
aprendizaje automatico y la utilizacion de la computaciéon paralela y distribuida
para sacar el mejor provecho de dichos datos. La ciencia de datos es llevada a
cabo por un cientifico de datos, un rol que es capaz de llevar a cabo los diferentes
procedimientos para la explotacion de estos datos desde un estado crudo, hasta
informacion importante que se convierte en un valor para la empresa.

El uso de Big data y la ciencia de datos, ha incrementado en los ultimos
afos en diferentes areas. Un area donde se puede aprovechar de manera
significativa es en el comercio electrénico, ya que es un medio donde se genera
una gran cantidad de informacion, de las cual una gran parte se encuentra oculta
en los datos generados por los usuarios. Existen una serie de aplicaciones
posibles en este nicho que seran expuestas a lo largo de este informe al igual
gue las distintas herramientas para llevar a cabo las mismas.

Este trabajo especial se encuentra dividido en seis (6) capitulos. El
capitulo uno hace el planteamiento del problema, expone los objetivos generales
y especificos. El capitulo dos expone los diferentes principios tedricos y
conceptuales utilizados para desarrollar este proyecto. En el capitulo tres se
presenta la metodologia de desarrollo en que se baso6 este proyecto para ser
realizado. El capitulo 4 comprende la explicacién detallada paso a paso del
desarrollo del sistema de recomendacion, siguiendo la metodologia
seleccionada. EI capitulo 5 concluye este proyecto, se reconocen las
contribuciones, se hacen las recomendaciones pertinentes y por ultimo
evaluacion de trabajos futuros. Por altimo, en el capitulo 6 se pueden encontrar
las referencias bibliograficas utilizadas para este proyecto.



Capitulo 1: Planteamiento del problema

En este capitulo se expone el planteamiento y justificacion del problema
de este proyecto, como también el objetivo general y especificos del mismo.

1.1 Planteamiento del problema

Para un comercio electronico, una de las formas de mostrarse ante los usuarios
es creando y ofreciendo una mejor experiencia para los mismos, la cual se logra
mediante diversas técnicas, por ejemplo: una buena interfaz de usuario, atencion
al cliente, usabilidad, accesibilidad; sumado a esto, se busca crear en el usuario
la sensacién que el sistema “lo conoce”, entendiendo sus gustos y preferencias,
por lo que se le puede ofrecer productos y servicios que se adapten a sus
intereses y necesidades, asi como también, mejores opciones de compra,
teniendo como resultado mejorar la experiencia de usuario y un mejor ambiente
para el mismo.

Se puede entender que un e-commerce que no incluya una experiencia de
usuario en su sitio tendria que competir ante otros que si lo implemente. Por
consecuencia, surge la necesidad de aumentar la experiencia de usuario siendo
un sistema de recomendacion de productos una opcion para lograr la
satisfaccion en el usuario e incrementar las ventas en el sitio.

Por lo tanto, se evidencia que existe una gran competencia en este nicho, en
donde cada comercio electrénico (dependiendo de los productos o servicios que
preste) trata de destacarse ante los usuarios para incrementar su productividad
y a su vez aumentar su eficiencia.

Desde los inicios de internet, ha existido la necesidad o la disposicion de ofrecer
productos y servicios a través de este medio. Al principio, la popularidad de estos
sitios que ofrecian la compra de dichos productos o servicios era bastante baja
debido a la poca confianza de los usuarios hacia el sistema o por el poco
conocimiento que tenian al respecto. No obstante, a medida que las tecnologias
han evolucionado de manera constante y el uso de internet ha crecido, la
confianza de compra y venta de productos a través de medios electronicos ha
aumentado significativamente.

Actualmente, existen grandes empresas que se dedican exclusivamente al
comercio electrénico como Amazon, eBay, MercadoLibre, Groupon, asi como
también existen empresas de ventas al por menor que extienden sus modelos
de negocio a una plataforma digital para ofrecer sus propios productos o
servicios tales como Target, Pizza Hut, Nike, entre otros mas. Al igual que estas
compafias, existen pequefias empresas emprendedoras que también deciden
adentrarse en el negocio del e-commerce.

Aprovecha.com, siendo una de estas pequefias empresas que inici6 como un
proyecto emprendedor, actualmente no cuenta con un sistema de
recomendacion implementado, y por consecuencia lo deja atras en las técnicas
utilizadas por los comercios electrénicos de hoy en dia para agregar experiencia
al usuario, y al desarrollarlo le daria un valor agregado a esta compariia que esta



en constante crecimiento y busca exhaustivamente ofrecer una mejor
experiencia de usuario.

1.1 Justificacion

Hoy en dia, no contar con un sistema de recomendacion representa un
problema para cualquier compafia o negocio que decida adentrarse en el mundo
del comercio electrénico, ya que los deja en una gran desventaja ante otras
compafilas que si lo implementan. La existencia de un sistema de
recomendacion aumenta la produccion y eficacia del negocio, garantizando un
mayor valor del mismo, debido a que incrementa las ventas gracias a la mejora
de la experiencia de usuario, todo esto teniendo como consecuencia ventajas al
momento de competir con otras compafiias.

Con el uso de los grandes volimenes de datos, algoritmos de analitica
predictiva y una metodologia para la ciencia de datos, se hace posible abordar
la problematica de la poca experiencia de usuario que yace actualmente en
Aprovecha.com, al permitir realizar analisis sobre los datos teniendo como
resultado un sistema de recomendacion. Este proyecto busca desarrollar dicho
sistema para la compaiiia y aportar todos los beneficios antes mencionados.

La solucion a esta diatriba puede verse plasmada en grandes compaiiias
de e-commerce como Amazon, que han tenido éxito debido a la buena
experiencia de usuario que brindan, su sistema recomendador permite a los
usuarios tener una buena experiencia de compra lo que incrementa y da valor al
negocio.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo General

Desarrollar un sistema de recomendaciones que incremente la
experiencia de usuario en el sitio de comercio electronico Aprovecha.com,
a partir del uso de los datos almacenados de la empresa utilizando
algoritmos de analitica predictiva y almacenes de grandes volumenes de
datos.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Definir el enfoque y alcance del sistema de recomendaciones de
Aprovecha.com.

e Definir la(s) metodologia(s) de desarrollo de aplicaciones para el
sistema de recomendaciones de Aprovecha.com.

e Seleccionar las herramientas, marcos de trabajos (Frameworks),
Almacenes de datos y lenguajes de programacion a utilizar para el
desarrollo del sistema de recomendaciones de Aprovecha.com.

e Analizar y seleccionar los datos que permitan definir e implementar los
modelos de analitica predictiva para el desarrollo del sistema de
recomendaciones de Aprovecha.com.



e Desarrollar un sistema de recomendaciones para Aprovecha.com
sobre la base de la(s) metodologia(s) y herramientas de desarrollo
seleccionadas.

e Realizar pruebas para determinar la precision del sistema de
recomendaciones de Aprovecha.com.

1.5 Antecedentes

Los sistemas de recomendacién existen de diversas maneras, desde
recomendaciones basicas en revistas hasta los sofisticados que existen hoy en
dia. La utilizacién de estos sistemas en el comercio electrénico, han dado un
valor agregado a este negocio ya que entra en contacto con los gustos de los
usuarios y puede llevar a incremento de ventas y compras cruzadas.

Amazon, que es uno de los comercios electronicos mas grandes en la actualidad
[134 se ha caracterizado por “vender para cada cliente” haciéndolos descubrir
productos de su interés que no habrian conseguido de otra manera, esto con el
fin de facilitar la experiencia al usuario e incrementar sus ventas. Amazon utiliza
un filtrado colaborativo basado en item (se definira mas adelante en este trabajo)
para hacer las recomendaciones, las mismas son de productos similares a los
gue compro o visualizo el usuario, productos que complementan o se juntan con
el que esta visualizando el usuario para asi hacer ventas cruzadas, lo que
usuarios similares han comprado, entre otros 3%, Gracias a este sistema de
recomendacion, Amazon se ha ganado la fama de ser un sistema pensado para
los usuarios.

Otro caso notable es el de Netflix. Netflix no es un comercio electronico, es un
sistema de streaming de peliculas y series, sin embargo tiene un sistema de
recomendacion que dice a sus usuarios qué peliculas ver con base en las que
han visto antes, este caso destaca ya que esta compafiia cred un concurso
abierto llamado “The Netflix Prize” 1136 donde grupos de desarrolladores que
intentarian crear el sistema de recomendacion con datos proporcionados por la
empresa por un premio final. Esto muestra la importancia para la empresa de
contar con un motor de recomendacion y asi aumentar y mejorar la experiencia
de usuario.

Al igual que Netflix y Amazon, diversas compafias, bien sean de comercio
electronico u otros rubros, han implementado un sistema de recomendacion. En
el caso de Aprovecha.com, no posee un sistema de recomendacién de usuarios,
siendo el objetivo de este trabajo de investigacién crearlo.
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News Dude es un sistema de noticias personalizadas que utiliza el habla
sintetizada para leer nuevas noticias a los usuarios. Un modelo de frecuencia
inversa de documento (TF-IDF) es utilizada para describir nuevas noticias con el
fin de determinar las recomendaciones a corto plazo que luego son comparadas
con la similitud del coseno y finalmente se suplen a un algoritmo de aprendizaje.
CiteSeer es un sitio de indexacién de citas (académicas) automatico que utiliza
varias heuristicas y algoritmos de aprendizaje automatico para procesar los
documentos. Actualmente, CiteSeer es uno los repositorios de documentos de
investigacion ampliamente mas usados. #1130

LIBRA es un sistema de recomendacion basado en contenido de libros que utiliza
informacion sobre los mismos obteniéndola de internet. Implementa un
clasificador bayesiano ingenuo sobre la informacion extraida de la web para
aprender un perfil de usuario para producir una lista calificada de titulos basadas
en ejemplos de entrenamiento proporcionados por un usuario individual. 11 131]

Ringo un sistema de filtrado colaborativo basado en usuario que hace
recomendaciones de albumes de musica y artistas. En Ringo, cuando un usuario
inicializa entrando al sistema, una lista de 125 artistas es dado al mismo para
gue califique segun qué tanto le gusta escucharlos. La lista es hecha de dos
secciones diferentes. La primera sesion consiste en los artistas mas valorados y
esto permite al usuario la oportunidad de calificar artistas que otros usuarios
calificaron igualmente, por lo que hay un nivel de similitudes entre los perfiles de
diferentes usuarios. La segunda es generada en una seleccion al azar de items
de la matriz usuario-item, por lo que todos los artistas y albumes son

eventualmente valorados en algiin punto de las fases iniciales de calificacion. 44
[132]

GroupLens es un sistema de filtrado colaborativo basado en la arquitectura
cliente-servidor; el sistema recomienda noticias Usenet, que es un servicio de
listas de discusion de gran volumen en internet. La corta vida de las Netnews y
el subyacente esparcimiento de las matrices de calificacién son los dos retos
principales enfrentados por este sistema. Los usuarios y las Netnews son
agrupados basados en los grupos de noticias existentes en el sistema y los
ratings implicitos son calculados midiendo el tiempo que el usuario pasa leyendo
cada noticia. #1133l

1.6 Alcance

El alcance de este trabajo de investigacibn es crear un sistema de
recomendacion para Aprovecha.com hasta la fase de evaluacion, considerando
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que la integracion con la aplicacion en la fase de despliegue comprende un
desarrollo extenso y paralelo que puede comprender otras metodologias y puede
ser implementado en el marco de otro TEG.

En este trabajo se implementara un sistema de recomendacion en el cual se
analizar4 el negocio, recolectardn datos, se preparardn para un posterior
modelado y evaluacién en el que quedara listo para su despliegue e integracion
con Aprovecha.com.
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Capitulo 2: Marco Tedrico

En este proyecto se desarrolla un sistema de recomendacién para un comercio
electrénico, por consiguiente, es necesario definir y conceptualizar ambos
términos, asi como también resaltar sus caracteristicas y tipos.

2.1 Comercio electrénico
2.1.1 Definiciéon

Consiste en la compra y venta de productos o servicios a través de medios
electrénicos, tales como internet y otras redes informéaticas. Es una
combinacién de una estrategia, una tecnologia, un sistema y un enfoque de
ventas que incluye el intercambio electrénico de bienes fisicos o intangibles.
Como se trata de un intercambio comercial, comprende todas las etapas de
una transaccion (marketing, pedidos, pago y soporte para la distribucion),
incluye también servicios post venta y colaboracion entre empresas. 34

Distribuidor

inventaric *  Motificacién de h
resultodos de pago e rconcia

= Creacién de vitrina *  Seleccion del

—— e ——— N - - I
I I R S s
* Cenfiguracién de |+ Caorrito de | * Verificocién de 1
productos 1 Compras | pagos I - Validacidn de
*  Cdlcvle de predios 1* Seleccién y I * Enrutemiento de | mercancia a
*  Generocion de I  actualizacién del | pagos. 1 distribuir
catalogeos | | | * Distribuir
| | |
| 1 ]

de venta métado de page

Figura 1 - Flujo de un comercio electrénico [Clases de Comercio Electrdnico - Prof. Aparicio Pefia
-uev]

2.1.2 Tipos

El comercio electrénico puede tener diversos tipos, dependiendo de su
clasificacion.

e Por tipo de bien:
> Indirecto: productos
> Directo: servicios
e Portipo de alcance
> Local
> Regional
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> Nacional
> Global
e Por tipo de actor

> B2C: conocido como business to consumer (negocio a
consumidor), es aquel que se lleva a cabo entre el negocio o,
una tienda virtual, y una persona interesada en comprar un
producto o adquirir un servicio. 3]

> B2B: es la abreviaciébn de business to business (negocio a
negocio), es aquel en donde la transaccidbn comercial
Unicamente es realizada entre empresas que operan en internet
o algun medio electrénico, lo que quiere decir que no
intervienen consumidores. 3]

> B2E: business to employee (negocio a empleado), se centra
principalmente entre una empresa y sus empleados, es decir,
son las ofertas que la propia empresa ofrece a sus empleados,
con propuestas atractivas que serviran de impulso para una
mejora en el desempefio laboral. [3]

> C2C: es el que se conoce como consumer to consumer
(consumidor a consumidor), es cuando una persona ya no
necesita algun producto y busca ofrecerlo a través de un
comercio electrénico como medio para realizar esta transaccion
con otro consumidor, en otras palabras, son dos consumidores
finales que intervienen en este tipo. 3%

> G2C: es cuando un gobierno municipal, estatal o federal
permite que los ciudadanos realicen sus tramites en linea a
través de un portal o cualquier medio electronico, se conoce
como goverment to consumer (gobierno a consumidor) y se
considera comercio porque se paga por un tramite o un servicio
ofrecido por la entidad.

2.2 Sistema de Recomendacion
2.2.1 Definicién

Los sistemas de recomendacion son herramientas y técnicas de software
gue brindan sugerencias sobre items que seran de utilidad para el usuario.
Estas sugerencias se relacionan a varios procesos de toma de decisiones,
tales como qué items comprar, qué musica escuchar o qué noticias leer.
Un item es generalmente el término usado para denotar lo que el sistema
recomienda al usuario. 1371

Basado en el historial de compras del usuario, los comercios pueden
predecir qué pueden desear los clientes comprar la proxima vez. Para
esto, existen los Sistemas de Recomendacion. Un sistema de
recomendacion (recommender system) es un tipo de sistema de filtrado
de informacion que busca predecir la evaluacion o preferencia que un
usuario daria a un elemento o producto. [0l
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Estos sistemas son muy usados en el comercio electrénico; si un usuario
compra o0 visita un producto, este maximiza el valor tanto para el
comprador como para el vendedor en un determinado momento del
tiempo. Para hacer las recomendaciones, el sistema analiza y procesa
informacion histérica de los usuarios (edad, compras previas,
calificaciones), de los productos o de los contenidos (marcas, modelos,
precios, contenidos similares, categorias) y la transforma en conocimiento
accionable, es decir, puede predecir qué producto puede ser interesante
para el usuario y para la empresa. H0I4112]143]

2.2.2 Funciones de un sistema de recomendacioén

Es necesario primero, distinguir entre el rol que desempefia el sistema de
recomendacion en nombre del proveedor del servicio y la del usuario que hace
uso de él. Existen varias razones del porqué un proveedor de servicio podria
querer utilizar esta tecnologia [*371:

Incrementar el numero de items vendidos: esta es probablemente la
funcion mas importante para un sistema de recomendacion comercial, es
decir, ser capaces de vender un conjunto adicional de articulos
comparado a aquellos que usualmente venden sin ningun tipo de
recomendacion. Este objetivo es alcanzado porque es probable que los
items recomendados se ajusten a las necesidades y deseos del usuario.
Aplicaciones no comerciales tienen objetivos similares, incluso si no existe
ningun costo para el usuario que es asociado con dicho item. Por ejemplo,
una red de contenido apunta a incrementar el nimero de noticias en su
sitio. [137]

Vender items mas diversos: otra gran funcion de un sistema de
recomendacion es permitir al usuario conseguir articulos que podrian ser
dificiles de encontrar sin una recomendacién precisa. 1371

Incrementar la satisfaccion de usuario: un sistema de recomendacion
bien disefiado puede incluso mejorar la experiencia de usuario en el sitio
o la aplicacion. El usuario encontrara las recomendaciones interesantes,
relevantes y con una interaccion humano-computador bien disefiada,
podra disfrutar de usar el sistema. La combinacién de recomendaciones
efectivas y precisas y una interfaz usable incrementara la evaluacion
subjetiva del usuario del sistema. Esto a su vez aumentara el uso del
sistema y la probabilidad de que se acepten las recomendaciones. [*37]
Incrementar la fidelidad del usuario: un usuario deberia ser leal a un
sitio web que, cuando lo visite, lo reconozca como antiguo cliente y lo trate
como un visitante valioso. Esto es una caracteristica comun de un sistema
de recomendacion, ya que la mayoria de ellos computan las
recomendaciones, aprovechando la informacion adquirida en
interacciones previas del usuario, ejemplo, sus ratings de los items.
Consecuentemente, mientras mas interactle el usuario con el sitio, mas
refinado el modelo de usuario serd, es decir, larepresentacién del sistema
de las preferencias del usuario, y mas se puede personalizar
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efectivamente la salida del recomendador para que coincida con las
preferencias del usuario. 1371

e Mejor entendimiento de lo que el usuario quiere: otra funcidn
importante de los sistemas de recomendacion, que puede ser aprovechar
para muchas otras aplicaciones, es la descripcion de las preferencias del
usuario, ya sea recolectado explicitamente o predichas por el usuario. El
proveedor de servicio podria entonces decidir reusar este conocimiento
para varios objetivos tales como mejorar la gestion del stock o produccion
del articulo. [137]

Como se mencion6 antes, los sistemas de recomendacién tienen un rol del
lado del usuario, por lo tanto, el mismo debe balancear las necesidades de
ambos “jugadores” (el proveedor y el usuario) y ofrecer un servicio que sea
valioso para ambos. Algunas de las funciones de un sistema de
recomendacion del lado del usuario son: 371

e Encontrar algunos items buenos: recomendar al usuario algunos
items como una lista calificada junto con las predicciones de que tanto
el usuario le gustard. Es una de las técnicas de sistema
recomendacion mas comunes. [137]

e Encontrar todos los items buenos: recomendar todos los items que
pueden satisfacer las necesidades de algun usuario. En tal caso es
insuficiente solo encontrar algunos items buenos. Esto es cierto
especialmente cuando el nUmero de items es relativamente pequefio
o cuando el sistema de recomendacion es de mision critica, como en
aplicaciones meédicas o financieras. En estas situaciones,
adicionalmente al beneficio derivado de examinar cuidadosamente
todas las posibilidades, el usuario puede también beneficiarse del
ranking de estos items del sistema de recomendacion o de
explicaciones adicionales que el recomendador puede generar. [137]

e Recomendar en secuencia: en vez de enfocarse en la generaciéon
de una recomendacion simple, la idea es recomendar una secuencia
de items que satisfaga en conjunto. (1371

e Recomendar en bulto: recomendar un grupo de items que encajan
bien juntos. Por ejemplo, ofrecer un plan de viaje que puede estar
compuesto de varias atracciones, destinos y servicios de alojamiento
gue esta localizados en un area delimitada. Desde el punto de vista
del usuario estas alternativas pueden ser consideradas Yy
seleccionadas como un destino de viaje tnico. 1371

e Solo navegar: en esta tarea, el usuario navega el catalogo sin ninguna
intencion inminente de comprar un item. La tarea del recomendador
es ayudar al usuario a navegar en los items que son mas probable que
caigan en alcance de los intereses del usuario. 371

e Mejorar el perfil de usuario: esto se relaciona con la capacidad del
usuario de proveer informacién al sistema de recomendacion sobre
gué le gusta o no. Esta es una tarea fundamental que es estrictamente
necesaria para proveer recomendaciones. [37]
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e Expresarse: a algunos usuarios pueden no importarle las
recomendaciones en absoluto. Mas bien, lo que es importante para
ellos es que se les permita contribuir con sus calificaciones y asi
expresar sus opiniones y creencias. La satisfaccion de esta actividad
puede todavia actuar como palanca para sujetar al usuario firmemente
a la aplicacion. 371

e Ayudar a otros: algunos usuarios se sienten a gusto de contribuir con
informacion, por ejemplo, su evaluacién de un item, porque cree que
la comunidad se beneficia de su contribucién. [137]

2.2.3 Técnicas para los sistemas de recomendacién

A continuacién, se listaran las diferentes técnicas para desarrollar un sistema de
recomendacion, para mas informacion, referir a la documentacion.

2.2.3.1 Métodos de mineria de datos

Los sistemas de recomendacion tipicamente aplican técnicas y metodologias de
otras areas vecinas, tales como la Interaccion humano-computador y
recuperacion de informacion. Sin embargo, la mayoria de estos sistemas tienen
en su ndcleo un algoritmo que puede entenderse como una instancia particular
de una técnica de mineria de datos. 113"

El proceso de mineria de datos consiste en tres etapas, llevadas en sucesion
Procesamiento de datos, andlisis de datos e interpretacion de resultados. [*37]
Cabe destacar, que mas adelante en este proyecto se hablara a fondo de la
mineria de datos.

e Procesamiento de datos: los datos de la vida real necesitan ser pre-
procesados con el fin de ser usados en las técnicas de aprendizaje
automatico en la fase de analisis. Cuando se trata de un sistema de
recomendacion, existen tres cuestiones importantes para su
desarrollo: definir las medidas de distancia o similitud. Es necesario un
muestreo, para asi reducir el nimero de elementos en grandes
colecciones de datos, pero conservando sus caracteristicas
principales. Por ultimo reducir la dimensionalidad, para evitar
problemas con los datos dispersos, tales como: Analisis de
Componentes Principales, descomposicion de valores singulares,
reduccion de ruido. 137

e Andlisis de datos: esto se pueden dividir en dos grupos, la clasificacion
y el analisis de grupos. La clasificacidn es la correspondencia entre un
espacio de entidad y un espacio de etiqueta, donde las caracteristicas
son pertenecientes al elemento a clasificar y las etiquetas representan
las clases. Existes diferentes algoritmos para el método de
clasificacion entre ellos: Nearest Neighbors, arboles de decisién,
clasificadores basado en reglas, clasificadores bayesianos, redes
neuronales artificiales, maquinas de soporte vectoriales, conjunto de
clasificadores. En cuanto al Cluster analysis, consiste en asignar
grupos para que los elementos en los mismos, sean mas similares
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entre si que los elementos en diferentes grupos: el objetivo es
descubrir grupos naturales (o significativos) que existen en los datos.
K-medias es el algoritmo mas utilizado para este método. 1371

2.2.3.2 Recomendaciones basadas en restricciones

Este tipo de recomendaciones son conocida como recomendaciones basada en
conocimientos, estos se basan en un proceso de recopilar los requisitos de los
usuarios, reparaciones para requerimientos inconsistentes son automaticamente
propuestos en situaciones donde no se encuentra soluciones y los resultados de
la reconciliacion son explicados. Otra caracteristica importante es que hace uso
de reglas definidas previamente en como relacionar los requerimientos del
usuario con las caracteristicas de los articulos. Tipicamente se definen dos
conjuntos de variables (Propiedades del clientes y Propiedades del producto) y
tres conjuntos diferentes de restricciones (restricciones, filtrado de contenidos y
productos), estas variables son utilizadas para generar las recomendaciones. [137]

2.2.3.3 Sistema de recomendacion de contexto

La mayoria de los sistemas de recomendacion se concentran en recomendar los
items mas relevantes a usuarios individuales y no considerar ninguna
informacion contextual, tal como tiempo, lugar o la compafiia de otras personas.
Sin embargo, en muchas aplicaciones, tales como recomendar un paquete de
vacaciones, contenido personalizado en un sitio web, o una pelicula, pueden no
ser suficiente solo considerar usuarios e items, es importante también incorporar
informacion contextual dentro del proceso de recomendacién con el fin de
recomendar items a usuario bajo ciertas circunstancias. Los sistemas de
recomendacion basados en contexto utilizan el dominio de la aplicacién y los
datos disponibles, para obtener alguna informacidén contextual que puede ser
utilizado para proveer mejores recomendaciones. Para esto, se utilizan
diferentes enfoques, entre ellos son mencionados: Pre-filtrado Contextual, Post-
filtrado Contextual y Modelado Contextual. [137]

2.2.3.4 Sistemas de recomendacién basado en filtrados

Son las técnicas mas comunes para crear un sistema de recomendacion 1371,
En la seccién 2.7 se profundiza en esta técnica.

En la siguiente seccion se definiran los términos de Ciencia de datos, elemento
fundamental para la realizacién de este proyecto, ya que la Metodologia elegida
para el desarrollo esta estrechamente relacionada con la ciencia de datos.
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2.3 Ciencias de datos
2.3.1 Definiciéon

Ciencias de datos es la generacion de conocimiento a partir de grandes
volimenes de datos, aplicando técnicas de procesamiento paralelo y distribuido
para implementar algoritmos que permitan predecir o detectar patrones sobre los
datos almacenados. M1

A partir de los resultados obtenidos se podran construir herramientas que
permitan analizar los resultados y realizar procesos de toma de decisiones. [

2.3.2 Grandes Volumenes de Datos (Big data)
2.3.3 Definicién

Big data es un campo dedicado al analisis, procesamiento vy
almacenamiento de grandes colecciones de datos que frecuentemente se
originan de fuentes distintas. Normalmente, las soluciones y practicas big data
son requeridas cuando el analisis de datos, las tecnologias y técnicas de
procesamiento 'y almacenamiento convencionales son insuficientes.
Especificamente, big data gestiona distintos requerimientos, tales como la
combinacion de multiples conjuntos de datos no relacionados, procesamiento de
grandes cantidades de datos no estructurados y la recoleccion de informacion
oculta a tiempo real. I

Adicionalmente al enfoque tradicional de analisis basado en la estadistica,
big data agrega nuevas técnicas que aprovechan recursos computacionales y se
enfoca en ejecutar algoritmos analiticos. Mientras que los enfoques estadisticos
han sido usados para aproximar mediciones de una poblacion mediante el
muestreo, avances las ciencias de la computacion han permitido el

procesamiento de conjunto de datos enteros, haciendo el muestreo innecesario.
[3]

El andlisis de grandes volimenes de datos es un esfuerzo
interdisciplinario que incluye matematicas, estadistica, ciencias de la
computacion y experiencia en el tema. !

Big data puede ser descrito por 5 elementos que engloban su definicién y
caracteristicas. Estas caracteristicas son conocidas como las 5 V’s. Estas son:

: variety _
velocity veracity

volume value
. P4

Figura 2 - Las 5 V's [3]
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e Volumen: se refiere a la cantidad de datos que son manipulados
por la aplicacién, partiendo por unidades de Terabytes llegando
hasta Zettabytes. Debido a esto el uso de bases de datos
relacionales desmejora la eficiencia del programa, ya que el
rendimiento de las mismas es deficiente y no es posible tener
particiones de las mismas. Por esto es necesario considerar la
preparacion de los datos, limpieza y gestion. 5]

e Velocidad: se refiere no solo a la alta frecuencia con la que se
generan nuevos datos, sino a la necesidad de dar respuesta a la
informacion en tiempo real. Dependiendo de la fuente, la velocidad
puede variar de intensidad. Por ejemplo, un escaneo de imagenes
por resonancia magnética no es generado tan frecuentemente
como un log de entradas en un servidor web de alto trafico. Como
se ve en la figura 2, se puede ver que la velocidad se pone en
perspectiva considerando la fuente de los datos. 4]

350,000
tweets

/ 300 hours

of video

171 million
emails

- 330
gigabytes

Figura 3 - Velocidad [3]

seconds

e Variedad: se refiere a la naturaleza diversa de la informacion a
manejar. Venimos de informacidén estructurada que encajaba
perfectamente en el modelo relacional pero ahora nos encontramos
con informacion semi- y des-estructurada (video, audio, imagenes,
redes sociales, etc.) que requiere de nuevos métodos de
persistencia y consulta. Esta variedad trae consigo retos para la
integracion, transformacion, procesamiento y almacenamiento de
los datos y que big data busca solucionar. ]

ju=t=tian) 3 |
\ ‘
T+ £ )+
| |
stn:;:it;red texual image video audio XML JSON sensor
data files data data data

Figura 4 - Variedad [3]

e Veracidad: se refiere a la calidad o veracidad de los datos. Los
datos que ingresan a un ambiente big data, necesitan tener
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evaluaciones de calidad, que llevan a realizar mecanismos de
procesamientos de los datos para remover datos invalidos y
valores ruidosos, que vienen de las diferentes fuentes y las
distintas estructuras. Se conoce como ruido a aquellos datos que
no pueden ser convertidos en informacion y por lo tanto no tiene
valor, mientras que datos limpios y veraces tienen valor y llevan a
informacion significativa. Los datos que han pasado por una
limpieza y manipulacién tienen son mas veraces que datos
ruidosos. !

e Valor: es la habilidad de convertir los datos en informacion valiosa.
Con big data se busca encontrar el valor oculto y darle significado
mas allad del valor representativo del mismo. El valor esta
estrechamente relacionado con la veracidad de los datos, cuanto
mayor sea la fidelidad de los mismos, mas valor tiene para el
negocio. !

2.3.4 Campos de aplicacion

Actualmente, los grandes volimenes de datos son generados en diversos
campos y ambientes, por lo que su utilizacion se ha extendido con el paso
de los afios, a continuacién, se hara referencia a algunos de los campos
donde se hace uso de big data y es comprobable su éxito:

e Banca comercial: con grandes cantidades de datos transmitidos
en tiempo real desde diversas fuentes, los bancos se han visto
forzados a encontrar nuevas e innovadoras formas de gestionar
soluciones big data. Mientras que es importante entender a los
clientes y aumentar su satisfaccion, es igualmente importante
minimizar los riesgos y los fraudes, manteniendo regulaciones en
el cumplimiento normativo. [©l

e Educacion: educadores armados con una vision basada en datos
pueden crear un impacto significante en el sistema escolar,
estudiantes y programa educativo. Analizando grandes voliumenes
de datos, pueden identificar diversos riesgos en los estudiantes,
asegurarse de que los mismos estan progresando adecuadamente
y pueden implementar un mejor sistema para la evaluacion
apoyando maestros y directivos. (¢l

e Gobiernos: cuando las agencias gubernamentales son capaces de
aprovechar y aplicar andlisis a sus grandes voliumenes de datos,
ganan un terreno significativo en cuanto a la gestién de servicios
publicos, agencias de gestion, mejorar la congestidn del trafico o la
prevencion de delincuencia. Pero, mientras hay muchas ventajas
gue aporta big data, los gobiernos también deben abordar lo
relacionado con transparencia y privacidad. (6!

e Salud y medicina: records de pacientes. Planes de tratamiento.
Informacién de prescripciones. Cuando se trata de salud, todo
necesita hacerse de manera rapida, precisa, y en algunos casos,
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con suficiente transparencia para satisfacer las regulaciones de la
industria. Cuando los grandes volimenes de datos son gestionados
eficientemente, los proveedores de atencibn médica pueden
descubrir informacion oculta que mejoran la atencion al paciente. ©

e Industria manufacturera: equipados con el conocimiento que big
data puede proveer, las industrias y fabricantes pueden aumentar
la calidad y salida de productos minimizando los gastos (procesos
qgue son clave en el mercado competitivo hoy en dia). Cada vez,
mas fabricantes estan trabajando con una cultura basada en
analitica de datos, que significa que puede resolver problemas mas
rapido y tomar mejores decisiones. [

e Retail: crear una relacion con el cliente es critico en la industria de
ventas al por menor, y la mejor manera para lidiar con eso, es
analizando grandes volimenes de datos. Minoristas (retailers)
necesitan conocer la mejor manera de comercializar hacia los
clientes, manejar las transacciones de forma eficiente y la mejor
estrategia para traer de vuelta a los clientes. Con big data se
encuentra la solucion a todos esos problemas. [©!

2.3.5 Aplicaciones de big data en el comercio electronico

Como se ha visto, con el analisis y gestion de grandes volumenes podemos
aprovechar mejoras en diferentes campos y negocios, ya que aporta
informacion y conocimientos que previamente no se tenia y que ayudan a la
toma de mejores decisiones. En el caso de comercio electronico no es una
excepcion, existen numerosas técnicas y usos donde la ciencia de datos y
los grandes volumenes de datos son usados para incrementar ventas,
mejorar procesos, satisfacer a clientes, entre otros. A continuacion, se veran
las técnicas mas importantes y con mas éxito. 7]

e Sistema de recomendaciones y personalizacion:

Se busca crear recomendaciones basadas en los comportamientos de los
usuarios, se hablara de esto en profundidad durante el resto de este
trabajo.

e Email Retargeting:

Esta relacionado con los sistemas de recomendacion, se trata del envio
automatizado de correos electronicos personalizados en funcion de del
comportamiento del usuario: correos electronicos para la recuperacion de
carritos de compra cuando este se abandona, newsletters que contienen
productos seleccionados para cada usuario en funcion del nivel de
actividad del usuario en el sitio y también recomendacién de productos
similares. [44]

e Dinamizacién de precios:

Se basa en analizar los datos de navegacion y tiempo de permanencia en
la pagina para determinar nuevos precios en los productos 8, Puede ser
usado con diferentes enfoques, por ejemplo:
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o generar urgencia de compra, el precio de un producto aumenta si
este es abandonado y luego revisado posteriormente por el
usuario. También se puede ofrecer un descuento que solo estara
disponible los primeros 30 minutos de permanencia en la pagina,
esta guardard los datos de navegacion y si se ingresa luego de
transcurrido este tiempo ya no existira esta oferta. Esto creara en
el usuario la necesidad de compra inmediata para tener una mejor
ganancia, [36I37]

o combinacion de productos haciendo ofertas especiales, haciendo
uso de los sistemas de recomendacién es posible ofrecer ventas
cruzadas (ofrecer productos complementarios al que esta
intentando adquirir el cliente) y asi hacer un descuento en el precio
total que debe pagar el cliente, [38I7]

o supervision del stock y gestion de promociones, observar los
productos que se tienen y si es posible cambiar los precios o hacer
promociones para mejorar las ventas, [6537]

o mejores ofertas entre los competidores, utilizado web scrapping
gue se trata de analizar con mineria de datos o aprendizaje
automatico contenido en las paginas web de los competidores para
mejorar los precios. 361371

e Andlisis de sentimientos en las redes sociales:

Escuchar y analizar lo que los clientes comentan de los productos y la
empresa puede beneficiarlos en mejorar sus estrategias. Plataformas
como Hadoop facilitan el andlisis de grandes cantidades de datos no
estructurados. El uso de procesamiento de lenguajes naturales (NLP) es
utilizado para extraer informacion de las redes sociales. El NLP es un
campo de la inteligencia artificial y la linglistica que estudia las
interacciones entre las computadoras y el lenguaje humano. Esto ligado
con algoritmos aprendizaje automatico, da sentido a los comentarios de
los clientes y puede ser usado para la toma de decisiones. 4!

e Servicio al cliente:

Almacenar un historial de los comportamientos del cliente, pueden ayudar
a conocerlo al momento de proveerle servicio de atencion al cliente,
teniendo en cuenta su historial y haciendo un analisis sobre el mismo
permitira recomendarle productos o hacer mas facil la ayuda y solventar
sus problemas. Esto puede lograrse también con el andlisis de redes
sociales, la mineria de texto, clasificando correos electronicos en
reclamos o preguntas para agilizar su resolucion, entre otros. Todo esto
se busca con la intencién de generar confianza y cercania con el cliente y
la empresa. ]

e Toma estratégica de decisiones basadas en los datos:

Almacenando, gestionando y analizando grandes volimenes de datos se
puede encontrar informacién oculta beneficiosa para el negocio. Creando
visualizaciones (graficos, tableros interactivos) de los historiales de
ventas, productos, clientes, ingresos, etc.,, y luego analizandolas,
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contribuira a una mejor toma de decisiones a los directivos de la empresa
y hacer cambios para mejorar o mantener el éxito de la misma. [6]

2.3.6 Casos de éxito

Algunos casos de éxitos destacables en que comercios electronicos han
aplicado big data son:

Alibaba: esta empresa ha demostrado que con el buen uso de
los datos se puede conseguir cualquier producto en cualquier
parte del mundo. En esta plataforma puede que el vendedor y
el comprador nunca tengan un contacto mas alla de la compra,
aun asi, se realizan transacciones de miles de millones de
dolares al dia. Haciendo uso de recomendaciones y analizando
los habitos de los clientes, se le ofrece lo que busca el mejor
precio. 7]

eBay: esta plataforma ofrece una experiencia personalizada a
sus clientes, envia promociones basada en datos recolectados,
hace sugerencias basadas en la navegacion de su pagina, etc.
[37]

Groupon: se basa en la informacion de clientes y proovedores
para hacer transacciones diarias, toma en cuenta los intereses
del usuario, las busquedas, su historial de navegacion, las
compras realizadas, su localizacibn para asi generar
recomendaciones al usuario como también envio de correos
electronicos personalizados con ofertas basado en todo en todo
lo mencionado anteriormente. 7]

CVS: es una gran cadena de farmacias en Estados Unidos que
a través de grandes volumenes de datos descubrié que un
tercio de los consumidores dejan de tomar la medicina prescrita
después de un mes, y que el 50 % la deja después del afo.
Para mejorar esto, la compafiia inici6 un programa
automatizado de mensajes, llamadas telefénicas y correos
electronicos para recordad a la gente que debian comprar sus
medicamentos nuevamente. También afiadieron una alerta
especial a los perfiles de los clientes que permiten a los
farmacéuticos hablar con los clientes sobre la toma de sus
medicinas y asi recolectar datos para su posterior analisis. 7]
Amazon: es uno de los casos de éxito mas utilizados en big
data y la ciencia de datos. Utilizan el andlisis predictivo de datos
en areas tales como la personalizacion de cada interaccion del
cliente, prediccion de tendencias de compra, su sistema de
recomendacion para generar ventas cruzadas es bastante
exacto por lo que incrementa las mismas, analisis de ventas
para ofrecer el mejor producto y precio, envio de correos
personalizados etc. [¥7]
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Los datos, como se observé anteriormente, son fundamentales para la ciencia
de datos, por lo tanto, es necesario definir los diferentes formatos, las bases de
datos, los diferentes modelos y tipos de bases de datos y sus arquitecturas.

2.4 Organizacion de los datos

Los datos procesados por una solucién big data puede ser generados por
interaccion humana o maquinas. Estos datos pueden ser arrojados en diferentes
formatos, que dependiendo de sus caracteristicas son clasificados y

almacenados de distinta forma y con base en esto es elegido el modelo de datos.
[3]

2.4.1 Estructurados

Los datos estructurados conforman un esquema donde son almacenados de
forma tabular. Es usado para capturar relaciones entre diferentes entidades y
comunmente son almacenados en una base de datos relacional. Estos son
generados frecuentemente por aplicaciones corporativas y sistemas de
informacion como ERP y sistemas CRM. Debido a la abundancia de
herramientas y bases de datos que soportan nativamente datos estructurados,
raramente requieren de consideraciones especiales para el procesamiento y

almacenamiento. 13

Figura 5 - Datos estructurados [3]

2.4.2 Semi-estructurados

Estos datos tienen un nivel definido de estructura implicita y consistencia. Los
datos semiestructurados son jerarquicos o basados en grafos. Este tipo de datos
es comunmente almacenado en archivos que contienen texto. Tienen la
capacidad de autodescribirse mediante metadatos que describen los objetos y la
relaciones entre ellos. Algunos de estos son JSON, XML o HTML. Bl

mii

XML JSON sensor
data data data

Figura 6 - Datos semi-estructurados [3]
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2.4.3 No-estructurados

Son datos que no conforman ningin modelo de datos conocido ni tienen una
forma establecida. Estan en el formato en que fueron recolectados. Se estima
gue representan al menos el 80 % de los datos dentro de cualquier empresa.
Estos datos pueden ser tanto textuales como binarios y a menudo se transmiten
a través de archivos que son autbnomos y no relacionales. Este tipo de datos
pueden ser generados por diferentes fuentes, tales como: videos, audios,
sensores, archivos PDF, correos electronicos, entre otros. [

D)

video image audio
files

Figura 7 - Datos No-estructurados [3]

2.5 Base de datos

Una base de datos o banco de datos es un conjunto de datos
pertenecientes a un mismo contexto y almacenados sistematicamente para su
posterior uso. ["]

2.5.1 Modelo de datos

Un modelo de datos es un tipo de lenguaje, una representacion abstracta
de datos orientado a hablar de las relaciones que estos datos tienen entre si, nos
permite describir el tipo de datos que hay en la base de datos o todos los
elementos reales que intervienen en un problema o situacion y la forma en que
se relacionan entre si. El propdésito de cualquier modelo de datos es a la vez que
representa los datos, que esta representacion sea comprensible. B

Una base de datos puede clasificarse segin su modelo de datos en:

2.5.1.1 Relacional

El modelo relacional constituye una alternativa para la organizacion y
representacion de la informacién que se pretende almacenar en una base de
datos. Se trata de un modelo tedrico matematico que, ademas de
proporcionarnos los elementos basicos de modelado (las relaciones), incluye un
conjunto de operadores (definidos en forma de algebra relacional) para su
manipulacion, sin ambigtiedad posible. [

Este modelo permite el cumplimiento de una serie de propiedades
llamadas ACID, estas son utilizadas por las transacciones, que son un conjunto
de érdenes que se ejecutan formando una unidad de trabajo para su correcto
funcionamiento. Estas seran definidas a continuacion: #lel

26



Atomicidad: cualquier cambio de estado que produce una
transaccion es atomico, es decir, ocurren todos o no ocurre
ningunos, por lo que ninguna operacion queda incompleta. [
Consistencia: esta establece que solo los valores o datos validos
seran escritos en la base de dato, para asegurar esto se debe
garantizar que las transacciones que se ejecutaron en la base de
datos fueron validas para llegar a un estado valido. Si por algun
motivo, se ejecuta una transaccion que viole esta propiedad, se
aplicara un rollback a toda transaccion dejando la base de datos en
un estado consistente. [

Aislamiento: esta propiedad asegura que no sean afectadas entre
si las transacciones, en otras palabras, esto asegura que la
realizacion de dos 0 mas transacciones sobre la misma informacién
sea independiente y no generen ningun tipo de error. ©!
Durabilidad: una vez finalizada la ejecucién de una transaccion,
sus resultados son permanentes a pesar de otras consecuencias,
por ejemplo, si falla el disco duro el sistema aun sera capaz de
recordar todas las transacciones que han sido realizadas en el
sistema. [

2.5.1.2 No relacionales o NOSQL

Son modelos que defieren del modelo tradicional relacional, sino que definen
Su propio esquema

2.5.1.2.1 Familia de columnas

Estas bases de datos siguen un modelo de datos basado en columna.
Una columna es un concepto analogo a las bases de datos relacionales. Esta es
una tripleta compuesta por nombre de columna, valor, marca de tiempo. Una
familia de columna es similar a una tabla en una base de datos relacional.
Podemos encontrar dos tipos 1%

Familia de columna estandar: es un objeto que contiene
columnas de datos relacionados y una tupla es un par clave/valor
donde la calve esta asociada a un conjunto de columnas.

Super familia de columnas: este es un objeto que contiene una
familia de columnas por lo que en este caso la tupla es un par
clave/valor donde la clave esta asociada a una familia de columnas.

Un ejemplo de este modelo es el manejador de bases de datos Cassandra.
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empid Nombre | ciudad designacién salario
1 raju hyderabad gerente 50,000
2 ravi chennai sr. ingeniero 30,000
3 rajesh delhi jr. ingeniero 25,000

Figura 8 - Base de datos orientado a
columnalhttps://www.tutorialspoint.com/es/hbase/images/table.jpg]

2.5.1.2.2 Clave-Valor

Estas bases de datos utilizan colecciones asociativas que pueden verse
como una estructura de tipo diccionario o tabla de hashes. Almacenan los datos
en pares de clave y valor, de esa forma puede obtenerse el valor cuando se
conoce la clave. Dependiendo del manejador, la clave puede ser Gnica o no. Se
caracterizan por ser notablemente rapidos en lectura. 12113l

Un ejemplo de este modelo es el sistema manejador Redis, el cual misma
es un servicio que se mantiene en memoria RAM con la capacidad de mantener
la persistencia de las operaciones, entre otras caracteristicas. [

hash
keys function buckets
00
. > 01 | 521-8976
John Smith
> 02 | 521-1234
03
Lisa Smith
Sandra D 13
andra bee
T T—— » 14| 521-9655
15

Figura 9 - Base de datos Clave-valor
[https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/1/19/Hash_table_es.svg/1200px-
Hash_table_es.svg.png]

2.5.1.2.3 Orientado a documentos

Una base de datos documental o base de datos orientada a documentos
estd constituida por un conjunto de programas que almacenan, recuperan y
gestionan datos de documentos o datos de algin modo estructurados o
semiestructurados. A diferencia de las bases de datos relacionales, estos
documentos se describen asi mismos y por lo tanto son libres de esquema. Las
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codificaciones usadas por objetos que la componen estan XML, YAML, JSON y
BSON. 14

Estos documentos contienen alguna informacion similar y otra diferente.
En el lado contrario una base de datos relacional todos los registros deben tener
los mismos atributos que pueden estar vacios. 4

Los documentos se suelen recuperar a través de consultas dinAmicas e
impredecibles. Asi, las bases de datos de documentos por lo general pueden
asociar cualquier nimero de campos de cualquier longitud en un documento. De
esta manera se puede almacenar por ejemplo junto con el nombre de una
imagen médica de un paciente los datos de nacimiento. En otro momento se
puede agregar también el sexo y la profesidén incluso si no se concibié
originalmente. 14

Estas bases de datos permiten la escalabilidad horizontal debido a su naturaleza
distribuida. Para hacer la replicacion de la misma se maneja un esquema de
maestro-esclavo. También presentan excelente comportamiento de
concurrencia de procesos.

Una de las mas utilizadas y estables actualmente es MongoDB.

User Info Address Info

DL,
“FIRST": “Frank”,

“LAST": “Weigel”, 3 2 All Dodson 2 + 2 MV CA 94040
“ZIP": “94040", —

“CITY”: "MV”,
“STATE": “CA”

SON 4 Steve  Yen 3 a NY NY 10010

Figura 10 - Base de datos orientada a documento
[https.//sg.com.mx/sites/default/files/images/stories/sg43/sg43-tecnologia-basesdedatos-figural.jpg]

2.5.1.2.4 Orientada a grafos

Esta base de datos utiliza una estructura de grafos para representar y
almacenar los datos. Estas representan la informacion como nodos de un grafo
y las relaciones como las aristas del mismo. Esto permite a los datos estar
conectados directamente y poder obtenerlos con operaciones. 19

Estan basadas en la teoria de grafos, por lo que emplean nodos, aristas y
propiedades y se pueden utilizar los distintos teoremas para recorrerlo.

e Nodos, representan entidades, como personas, empresas O
cualquier otro elemento que pueda ser rastreado. Son comparados
a un registro en una base de datos relacional. 9

e Aristas, son laslineas que conectan los grafos entre si, representan
las relaciones entre ellos. Representan el componente principal en
las bases de datos orientadas a grafos, son una abstraccién que
no es implementada en otros sistemas. 1%
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e Propiedades, son informacion que corresponde a la relacion entre
nodos. (%
Son normalmente mas rapidas comparadas con las bases de datos
relacionales cuando se trata de conjunto de datos asociativos. Pueden
escalar mejor con grandes conjuntos de datos ya que no necesitan hacer
operaciones JOIN costosas. [1°

De las mas importantes se tiene el manejador Neo4J, que se caracteriza
de ser robusta, escalable y de alto rendimiento. 16l

Id: 2
Name: Bob

Id: 1
Name: Alice

Age: 18

Type: Group
Name: Chess

Figura 11 - Base de datos orientada a grafos
[https.//en.wikipedia.org/wiki/Graph_database#/media/File:GraphDatabase_PropertyGraph.png]

En la siguiente seccidn se exponen a fondo las técnicas para el analisis y
deteccion de patrones para conseguir informacion relevante dentro de los datos
(mineria de datos), asi como las técnicas de filtrado para un sistema de
recomendacion.

2.6 Mineria de datos
2.6.1 Definiciéon

Es el proceso de detectar informacion y patrones en grandes conjuntos de
datos. Utiliza el analisis matematico, la inteligencia artificial, el aprendizaje
automatico y la estadistica para deducir los patrones y tendencias que existen
en estos datos. Normalmente, estos patrones no se pueden detectar
mediante la exploracion tradicional de los datos porgue las relaciones son
demasiado complejas o porque hay demasiados datos. 23124

2.6.1.1 Tareas de la mineria de datos

Las tareas de la mineria de datos se dividen en dos dependiendo el modelo
gue sigan, estas seran definidas a continuacion:

e Tareas predictivas: usan variables para predecir valores futuros o
desconocidos de otras variables. En esta encontramos la clasificacion
para valores categéricas y la regresion para variables numéricas. Son
generados modelos predictivos y se realizan con aprendizaje
supervisado. [25126]
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e Tareas descriptivas: buscan patrones interpretables para describir los
datos. Estas incluyen: la agrupacion (clustering), analisis de
asociacion y deteccion de anomalias. En este se generan modelos
descriptivos y se utiliza el aprendizaje no supervisado. 251126l

2.6.2 Proceso KDD

Proceso no trivial de identificar, a partir de datos, patrones validos,
novedosos, potencialmente Utiles y, en Ultima instancia, comprensibles. No
€S un proceso automatico, es un proceso iterativo que explora
exhaustivamente grandes volimenes de datos para determinar relaciones.

[26]

2.6.2.1 Etapas del proceso KDD

a)

b)

d)

Seleccion de datos, consiste en buscar el objetivo y las
herramientas del proceso de mineria, identificando los datos y las
fuentes de donde seran extraidos. Esto quiere decir, primero se
debe tener en cuenta lo que se quiere obtener y cuales son los
datos que nos facilitaran esa informacion para poder llegar a
nuestra meta, antes de comenzar el proceso en tal. 24

Limpieza de datos o preprocesamiento, en esta etapa consiste
en preprocesar y limpiar los datos obtenidos de las diversas fuentes
de datos; estos datos incluyen datos sucios, datos incompletos, el
ruido y datos incompletos, que son manejados mediante diversas
estrategias que dependeran de las decisiones tomadas por la
persona que esté realizando la mineria, esto con el fin de obtener
una estructura adecuada para su posterior transformacion. 24
Transformacion, consiste en el tratamiento preliminar de los
datos, transformacion y generacion de nuevas variables a partir de
las ya existentes con una estructura de datos apropiada para asi
generar finalmente una vista minable. Aqui se realizan operaciones
de agregacién o normalizacién, consolidando los datos de una
forma necesaria para la fase siguiente. 24

Mineria de datos, es la busqueda de los patrones de interés, datos
ocultos o informacién nueva que pueden expresarse como un
modelo o simplemente que expresen dependencia de los datos.
Esto se realiza mediante un algoritmo de aprendizaje previamente
seleccionado. 24

Evaluacién e interpretacion de resultados, consiste en entender
los resultados, analizarlos, conocer sus implicaciones para luego
llegar a la toma de decisiones. Las medidas de evaluacién
dependen del tipo de tarea a realizar, por lo que esto puede llevar
arealizar a uno de los pasos anteriores nuevamente. Es importante
contrastar el conocimiento adquirido con cualquier conocimiento
previo que esté disponible, asi como la verificacibn con los
expertos, para asegurar que se tienen resultados confiables. 24
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Figura 12 - Proceso KDD [24]

2.6.3 Campos de aplicacion

Al igual que el analisis de grandes voliumenes de datos y la inteligencia
artificial, la mineria de datos puede ser usada en campos similares para ser
aprovechada

Educacidn: contribuye a la construccion de perfiles de estudiante que
facilita la asignacion de programas, prediccion de rendimiento
estudiantil, asi como deteccion de fraudes en trabajos de
investigacion. 126

Mercado e inteligencia de negocios: se puede conseguir la
segmentacion de clientes, hacer evaluaciones de campafas
publicitarias, hacer andlisis de mercados, predecir ventas, entre otras.
[26]

Sistemas de recomendacion: dependiendo del negocio, se pueden
crear modelos de recomendacidn, asi como la construccion de perfiles
de usuarios que contribuye al incremento de ventas. [?

Banca: puede ser utilizado para el analisis en riesgo de asignacion de
créditos, deteccion de fraudes, mejoras en los sistemas para ofrecer a
los clientes. [?6]

Medicina: diagnéstico de enfermedades a partir de muestras, gestion
hospitalaria, recomendacién de medicinas para pacientes con
enfermedades similares, entre otras. 2]

Analisis de texto: es una abstraccion de la mineria de datos conocida
como mineria de texto (text mining), que consiste en la clasificacion de
documentos, construccion automatica de resumenes, analisis de
sentimientos u opiniones, identificacion de topicos. 126!

Web: con relacién a las aplicaciones web, permite el analisis de
comportamiento de usuarios, clasificacion de sitios web, patrones de
clics hechos por usuarios, etc. 126
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2.7 Técnicas de filtrado

Como se menciond anteriormente, esta es una de las diversas técnicas
existentes para desarrollar un sistema de recomendacion. Esta fue la elegida
para desarrollar el sistema de este proyecto, en la siguiente seccidén se hablara
en profundidad de ellas.

2.7.1 Fases del proceso de recomendacion

- Fase de recoleccién de informacion

En esta fase se recolecta informacion relevante del usuario para generar
un perfil de usuario o un modelo para tareas predictivas incluyendo los
atributos del usuario, comportamiento o los contenidos al que el mismo
accede. Un sistema de recomendacion no podra funcionar con precision
hasta que el modelo/perfil de usuario haya sido bien construido. El sistema
necesita conocer lo suficiente del usuario a fin de proporcionar
recomendaciones razonables. Los sistemas de recomendacion dependen
de diferentes tipos de entrada, tales como el muy conveniente feedback
explicito, que incluye entradas explicitas por el usuario con respecto al
elemento de su interés o el feedback implicito que infiere las preferencias
del usuario indirectamente observando el comportamiento del mismo. Un
feedback hibrido puede ser también obtenido con la combinacion de los
antes mencionados. El éxito de cualquier sistema de recomendacion
depende altamente en su habilidad para representar los intereses
actuales del usuario. A continuacion, se explicara con mas detalle los tipos
de Feedback 1“3

e Feedback explicito: el sistema normalmente solicita al usuario
a través de una interfaz del sistema a proveer ratings o
calificaciones a un item con el fin de construir y mejorar su
modelo. La precision de la recomendaciéon depende en la
cantidad de calificaciones dadas por el usuario. El Unico fallo de
este método es que requiere un esfuerzo del usuario y también
gue el mismo no estad dispuesto a suministrar informacién
suficiente. A pesar del hecho que el feedback explicito requiere
mas esfuerzo del usuario, todavia se considera que proporciona
datos mas fiables ya que no involucra extraer preferencias
desde acciones y comportamientos, y también provee
transparencia y también proporciona transparencia en el
proceso de recomendacion que da como resultado una calidad
de recomendacion percibida ligeramente mayor y mas
confianza en las recomendaciones. 41

e Feedback implicito: el sistema automaticamente infiere las
preferencias del usuario supervisando las diferentes acciones
del él tales como el historial de compras, historial de navegacion
y tiempo dedicado en algunas paginas web, enlaces
navegados, contenido de correos electronicos, clics de
contenidos, entre otros. Este método reduce la carga en los
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usuarios al inferir sus preferencias de sus comportamientos con
el sistema. A pesar de que el sistema no requiera de un
esfuerzo del usuario, es menos preciso. También, se ha
argumentado que este feedback implicito puede ser realmente
mas objetico, ya que no hay sesgos derivados de que los
usuarios respondan manera socialmente deseable ni ninguna
necesidad de mantener una buena imagen ante otros. [*1]

e Feedback hibrido: las fortalezas de ambos feedbacks
(implicito y explicito) pueden ser combinadas en un sistema
hibrido con el fin de minimizar sus debilidades y obtener un
sistema con mejor rendimiento. Esto se puede lograr usando
datos implicitos y una comprobacién con calificaciones o
permitiendo al usuario dar feedback explicito solo cuando
escoja expresar interés de forma explicita. 1]

- Fase de aprendizaje

Se aplica un algoritmo de aprendizaje para filtrar y aprovechar las
caracteristicas del usuario obtenidas en la fase de recoleccion. En esta
fase se construye un modelo predictivo. 4

- Fase de prediccion/recomendaciéon

En esta etapa es cuando se recomienda o predice que tipo de elemento
puede preferir el usuario. Cabe destacar que estas fases son iterativas
para mejorar constantemente el sistema. 41!

Information

collection phase

Feedback

Learning phase

Prediction/Recom

mendation phase

Figura 13 - Fases de sistema de Recomendacion [41]

2.7.2 Técnicas de filtrado de recomendaciones

El uso de técnicas de recomendacion eficientes y precisas es muy
importante para que el sistema pueda proveer una buena vy (util
recomendacion a sus usuarios. [*1
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technique technique technigue
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Memory-based filtering
technique

technigue

Clustering, technigues
Association technigues,

Bayesian networks,
Meural Networks User-based Item-based

Figura 14 - Técnicas para un Sistema de Recomendacion [41]

- Filtrado basado en contenido (content-based filtering): la técnica
basada en contenidos es un algoritmo dependiente del dominio y hace
énfasis en el andlisis de los atributos de los elementos con el fin de
generar predicciones. En esta técnica, larecomendacion es hecha basada
en los perfiles de usuarios utilizando caracteristicas extraidas del
contenido de los elementos que el usuario ha evaluado, visitado o
comprado en el pasado. Los elementos que principalmente estén
relacionados con los elementos que el usuario haya calificado de manera
positiva 0 comprado frecuentemente, son los que le seran recomendados.
En otras palabras, el filtrado basado en contenido construye su
recomendacion basado en el comportamiento del usuario enfocado en los
elementos relacionados. Son usados diferentes tipos de modelos para
hallar la similitud entre los elementos con el fin de generar
recomendaciones significantes. Podria usarse un Modelo de espacio
Vectorial como la Frecuencia inversa de Documentos (TF/IDF) o modelos
probabilisticos como el Clasificador Bayesiano Ingenuo (Naive Bayes),
Arboles de Decisiébn o Redes Neuronales. Estas técnicas hacen las
recomendaciones aprendiendo el modelo subyacente usando andlisis
estadistico y técnicas de aprendizaje automatico. El filtrado basado en
contenido no necesita explorar ni conocer los perfiles de otros usuarios ya
gue estos no influencian en la recomendacion. También si el
comportamiento del usuario cambia, esta técnica tiene el potencial de
ajustar la recomendacién en un corto periodo de tiempo. La mayor
desventaja que encontramos en este tipo de filtrado es la necesidad de
tener un conocimiento profundo y la descripcion de las caracteristicas de
los elementos en el perfil. [41]
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*Pros y contras del filtrado basado en contenido: el filtrado
basado en contenido tiene la habilidad de recomendar nuevos
items aun si no hay ratings proporcionados por los usuarios.
Entonces si la base de datos no contiene las preferencias de
los usuarios, la precisiébn de las recomendaciones no se ve
afectada. También, si las preferencias del usuario cambian,
tiene la capacidad de ajustar sus recomendaciones en corto
periodo de tiempo. Puede manejar situaciones donde diferentes
usuarios no comparten el mismo item, solo items idénticos
segln sus caracteristicas intrinsecas. Los usuarios pueden
recibir recomendaciones sin compartir su perfil (perfil de
usuario), lo que asegura privacidad. Sin embargo, esta técnica
sufre varios problemas. El filtrado basado en contenido es
dependiente de los metadatos de los items, lo que requiere una
rica descripcion de los items y un perfil de usuario bien
organizado antes de que la recomendacion pueda ser hecha.
Esto es llamado analisis de contenido limitado. Por esto, la
efectividad de esta técnica depende en la disponibilidad de los
datos descriptivos. Contenido sobre especializacion es otro
serio problema del filtrado basado en contenido, los usuarios
estan restringidos a obtener recomendaciones similares a los
items definidos en sus perfiles. #4

- Filtrado colaborativo (Collaborative filtering): es una técnica de
prediccién independiente del dominio para contenidos que no pueden ser
facilmente ni adecuadamente descritos por metadatos como peliculas y
musica. El filtrado colaborativo trabaja en construir una base de datos
(matriz usuario-item) con preferencias de elementos por usuarios.
Empareja usuarios con preferencias e intereses relevantes calculando
similitudes entre sus perfiles para crear recomendaciones. Estos usuarios
construyen un grupo llamado vecindad. Un usuario obtiene una
recomendacion a un item que aun no ha calificado, comprado o visitado
pero que usuarios miembros de su vecindad si lo han hecho. Las
recomendaciones que son producidas por un CF (collaborative filtering)
pueden ser: una Prediccion o una Recomendaciéon. Una Prediccion es un
valor numérico, Rj, que expresa la puntuacion predicha del item j para el
usuario i, mientras que una Recomendacién es una lista de los mejores N
elementos que al usuario le podrian gustar mas, esto se muestra en la
figura 16. Este tipo de filtrado puede ser dividido en dos categorias:

basada en memoria (memory-based) y basado en modelo (model-based).
[41]
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Figura 15 - Filtrado Colaborativo [41]

Técnica basada en memoria: Los items que ya han sido
calificados por el usuario anteriormente, desempefian un papel
importante en la busqueda de un vecino que comparta
caracteristicas con él. Una vez que se encuentra el vecino de un
usuario, diferentes algoritmos pueden ser usados para combinar
las preferencias de los vecinos para generar recomendaciones. El
filtrado colaborativo basado en memoria puede lograrse a través de
dos técnicas: basada en usuario (user-based) y basada en item
(item-based). El filtrado colaborativo basado en usuario calcula la
similitud entre los usuarios al comparar sus calificaciones en el
mismo item, y luego predice la calificacion de un item para el
usuario activo como un promedio ponderado de las calificaciones
del elemento por usuarios similares al usuario activo donde las
ponderaciones son las similitudes de estos usuarios con el
elemento objetivo. La técnica basada en item (item-based) calcula
las predicciones usando la similitud entre los elementos y no entre
los usuarios. Construye un modelo de similitudes entre elementos
al recuperar todos los elementos calificados por un usuario activo
de la matriz user-item, determina que tan similar son los items
recuperados con el item objetivo, luego selecciona los k items mas
similares y sus correspondientes similitudes también se
determinan. La prediccion es hecha al tomar un promedio
ponderado de las calificaciones de los usuarios activos en los k
items similares. Existen diversas medidas para calcular la similitud
entre item/usuario. Las dos mas populares son la basada en
correlacion y la del coseno. 4

Técnica basada en modelo: esta técnica utiliza calificaciones
previas para aprender un modelo con el fin de mejorar el
rendimiento del filtrado colaborativo. EI modelo puede ser
construido utilizando técnicas de aprendizaje automatico o mineria
de datos. Estas técnicas pueden recomendar rapidamente un
conjunto de items por el hecho de que usan un modelo pre-
computado y han demostrado que producen recomendaciones que
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son similares a las técnicas de recomendacion basados en
vecindad. Algunas de estas técnicas son de Reduccion de
Dimensionalidad tales como Descomposicion en Valores
Singulares (SVD por sus siglas en inglés), Completacion de Matriz,
métodos de Semantica Latentes, regresion y agrupamiento
(clustreging). Las técnicas basadas en modelo analizan la matriz
user-item para identificar relaciones entre los items, usan estas
relaciones para comparar la lista de las principales N
recomendaciones. Algunos algoritmos usados en esta técnica son:
reglas de asociacion, agrupamiento (clustering), arboles de
decision, redes neuronales, regresion, clasificadores bayesianos,
entre otros. 4

* Pros y contras de las técnicas de filtrado colaborativo: este
filtrado tiene algunas ventajas importantes en comparacion al
filtrado basado en contenido, por ejemplo, que puede ejecutarse en
dominios donde no hay mucho contenido asociado con los items y
donde este contenido es dificil para un sistema computacional
analizar. Esta técnica tiene la habilidad de proporcionar
recomendaciones fortuitas, lo que significa que puede recomendar
items que son relevantes para el usuario aun sin estar contenido
en el perfil del usuario. A pesar del éxito de las técnicas de filtrado
colaborativo, su extendido uso ha revelado algunos problemas
potenciales [*1:

1) Problema cold-start: esto se refiere a la situacion donde el
recomendador no tiene la informacion adecuada sobre el
usuario o un item en orden de hacer predicciones relevantes.
Este es uno de los mayores problemas que reducen el
desempeiio del sistema de recomendacion. El perfil de un
usuario nuevo o un item estara vacio ya que no se ha
empezado a proveer ratings. Esto también ocurre cuando el
sistema es nuevo. 41

2) Problema de datos esparcidos: este problema ocurre como
resultado de falta de suficiente informacion, que es, cuando
solo un poco del total de items disponibles en la base de datos
fueron calificados por los usuarios. Esto siempre lleva a una
matriz usuario-item muy esparcida, la inhabilidad de localizar
exitosamente a los vecinos y finalmente, la generacién de
recomendaciones débiles. Sumado a esto, los datos dispersos
siempre llevan a problemas de cobertura, que es el porcentaje

de items en el sistema que el recomendador puede considerar.
[41]
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3) Escalabilidad: este es otro problema asociado con los
algoritmos de recomendacidn porque el computo normalmente
crece linealmente con el nimero de usuarios e items. Una
técnica de recomendacion que es eficiente cuando el nimero
del conjunto de datos es limitado, puede ser incapaz de generar
recomendaciones satisfactorias cuando el volumen de datos
crece. Por lo que es importante considerar la escalabilidad de
un sistema de recomendacion. 41

- Filtrado hibrido: combina diferentes técnicas de recomendacion con el
fin de obtener un sistema mas optimizado y asi evitar limitaciones y
problemas que puedan generar los sistemas de recomendacion puro. La
idea detras las técnicas hibridas es que las combinaciones de algoritmos
proveeran recomendaciones mas precisas y efectivas que un solo
algoritmo, ya que las desventajas de un algoritmo son superadas por otro.
La combinacion de enfoques puede hacerse en cualquiera de las
siguientes formas: implementacion separada de algoritmos y combinacion
de resultados, utilizando algo de filtrado basado en contenido en un
enfoque colaborativo, utilizando algo de filtrado colaborativo en un
enfoque basado en contenido, creando un sistema de recomendacion
unificado que junta ambos enfoques 4. Los tipos son:

o Ponderado: combina los resultados de diferentes sistemas de
recomendacion para generar una lista de recomendacion o
prediccion mediante la integracion de los resultados de cada una
de las técnicas en uso por una férmula lineal. 4

o Switching hybridization: El sistema cambia a una de las técnicas
de recomendacion segun una heuristica que refleja la capacidad
de recomendacion para producir una buena calificacion. 44

o Cascada: aplica un proceso de refinamiento iterativo para construir
un orden de preferencia entre diferentes elementos. Las
recomendaciones generadas por una técnica, son refinadas por
otra y asf sucesivamente. 1]

o Hibridacién mixta: combina recomendaciones resultantes de
diferentes técnicas al mismo tiempo en vez de tener solo una
recomendacion por item. Cada elemento tiene mdaltiples
recomendaciones asociadas con diferentes técnicas de
recomendacion. 41

o Feature-combination: las caracteristicas derivadas de diferentes
fuentes de conocimientos son combinadas y dadas a un solo
algoritmo de recomendacion. Por ejemplo, la calificacion de
usuarios similares que es una caracteristica del filtrado colaborativo
es usada en otra técnica de recomendacion como una de las
caracteristicas para determinar la similitud entre items. (1

o Feature-augmentation: hace uso de wuna técnica de
recomendacion para determinar  caracteristicas = como

39



calificaciones u otras para luego ser juntada con informacion
adicional para otra técnica. 4

o Meta-level: el modelo generado por unatécnica de recomendacion
es usada como entrada para otro. 4

2.7.3 Meétricas de evaluacion

La calidad de un algoritmo de recomendacion puede ser evaluado usando diferentes
tipos de medidas las cuales pueden ser precision y cobertura. El tipo de métricas usado
depende de la técnica de filtrado. La precision es la fraccibn de las correctas
recomendaciones sobre el total de posibles recomendaciones, mientras que la cobertura
mide la fraccion de objetos en el espacio de blsqueda del sistema que es capaz de
proporcionar recomendaciones. Las métricas para la medicion de la precision del
sistema de recomendacién estan divididas en estadisticos y métricas de precision de
soporte de decisién. La adaptacion de cada métrica depende en las caracteristicas del
conjunto de datos y los tipos de tareas que el sistema de recomendacién hara.

Medidas de precisién estadistica: evallan la precisiébn de una técnica de
filtrado comparando los ratings predichos directamente con el verdadero rating
dado del usuario. Las métricas utilizadas son la Mean Absolute Error Mean
Absolute y la Root Mean Squere Error.

Métricas de precisién de soporte de decisién: Estas métricas ayudan a los
usuarios a seleccionar elementos que son de muy alta calidad del conjunto de
elementos disponibles. Las métricas ven el procedimiento de prediccién como
una operacion binaria que distingue los articulos buenos de aquellos que no son
buenos. Las mas utilizadas son: Precision, Recall y F-measure.

Cobertura: tiene gue ver con el porcentaje de items y usuarios que un sistema
de recomendacion puede proveer predicciones. Algunas predicciones pueden
ser imposibles de hacer si ningan usuario o muy pocos usuarios han calificado
un item. La cobertura puede ser reducida definiendo pequefias medidas de
vecindad entre usuarios o items.

2.8 Lenguaje de Programacion
2.8.1 Definicion

Es un lenguaje formal que especifica un conjunto de instrucciones finitas que
pueden ser utilizadas para producir varios tipos de salida. Generalmente
consisten en instrucciones para ser interpretadas por una computadora. Los
lenguajes de programacion pueden ser usados también para crear
programas gue implementen algoritmos. 1271

2.8.2 Python

Es un lenguaje de programacion interpretado cuya filosofia hace hincapié en
una sintaxis que favorezca un codigo legible. Es multiparadigma, ya que
soporta programacion orientaba a objetos, programacion imperativa, y en
menor medida, programacion funcional. Es un lenguaje funcional de tipado
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dinamico y es multiplataforma. Posee una licencia de codigo abierto,
denominada Python Software Fundation License. 233l

Entre sus principales caracteristicas y paradigmas encontramos:

> Usa conteo de referencias para la administraciéon de memoria. [¥2133]

> Resolucion dindmica de nombres, es decir, lo que enlaza un método y
un nombre de variable durante la ejecucion del programa. 32331

> La facilidad de extension. Se pueden escribir nuevos maodulos
facilmente en C o C++. 233

> Utiliza la identacion para separar y agrupar, es decir no usa llaves ni
punto y coma. [32133]
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Capitulo 3: Marco Metodoldgico

3.1 Foundational Methodology

Al igual que los cientificos tradicionales, los cientificos de datos requieren de una
metodologia fundamental, que pueda servir como una guia estratégica para la
resolucion de problemas.

Esta metodologia tiene algunas similitudes con otras metodologias reconocidas
para la mineria de datos, pero hace énfasis en las nuevas practicas en la ciencia
de datos tales como el uso de grandes volumenes de datos, la incorporacién de
analitica de texto en un modelo predictivo y la automatizacion de algin proceso.
Con esto en mente, IBM ha propuesto la “Foundational Methodology for Data
Science”, desarrollada por el cientifico de datos John Rollins.

La metodologia consiste de 10 pasos que forman un proceso iterativo para
utilizar datos y descubrir informacién oculta. Cada etapa juega un papel vital en
el contexto de la metodologia completa. Van desde la concepcion de la solucion
hasta la implementacion de esta, incluyendo el un Feedback y refinamiento. (114

Business Analytic
understanding approach

Etapas

Data

Feedback requirements

. Data
eployment collection

Data
understanding

Data
preparation

Modeling

Figura 16 - Diagrama de Foundational Methodology for Data Science [114]

1) Entendimiento del negocio (Business understanding): todo proyecto
empieza con el entendimiento del negocio. Los representantes del
negocio que necesitan la solucion analitica desempefian el papel mas
critico en esta etapa al definir el problema, objetivos del proyecto y los
requisitos de la solucién desde una perspectiva comercial. Para garantizar
el éxito del proyecto, los representantes del negocio pueden estar
involucrados en todo el proyecto para proporcionar experticia en el
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2)

3)

4)

5)

6)

7

8)

dominio, revisar los hallazgos intermedios y asegurar que el trabajo se
mantenga en buen camino para generar la solucién deseada. 114
Enfoque analitico (Analitic approach): una vez el problema del negocio
ha sido claramente definido, el cientifico de datos puede definir el enfoque
analitico para resolver el problema. Esta etapa involucra expresar el
problema el contexto de técnicas de aprendizaje automatico y estadistico,
y asi el cientifico de datos pueda identificar cuales son las técnicas que
mejor se adapta para conseguir los resultados deseados. 114
Requerimiento de datos (Data requirements): El enfoque analitico
elegido, determina los requerimientos de datos. Especificamente, los
métodos analiticos a usar requieren ciertos contenidos de datos, formatos
y representaciones, guiados por el conocimiento de dominio. 114
Recolecciéon de datos (Data collection): en la etapa inicial de
recoleccion de datos, el cientifico de datos identifica y retne las fuentes
de datos disponibles (estructurados, semiestructurados y no
estructurados) relevantes para el dominio del problema. Normalmente,
deben elegir si realizar inversiones adiciones para obtener elementos de
datos menos accesibles. Puede ser mejor postergar la inversion hasta que
se conozca mas sobre los datos y el modelo. En caso de encontrar
brechas en la recoleccion de datos, podria ser necesario revisar los
requerimientos de datos y recolectar mas. 114

Entendimiento de los datos (Data understanding): después de la
recoleccion de datos, generalmente el cientifico de datos utiliza la
estadistica descriptiva y técnicas de visualizacion para entender el
contenido de los datos, evaluar la calidad de los datos y descubrir
patrones iniciales acerca de los datos. [*14]

Preparacion de los datos (Data preparation): esta etapa engloba todas
las actividades para la construccién del conjunto de datos que sera usado
en la etapa de modelado. Las actividades de preparacion de datos
incluyen: limpieza de datos (tratar con valores faltantes o invalidos,
eliminacion de duplicados, formateo correcto), combinar datos de
multiples fuentes (archivos, tablas, plataformas) y trasformar datos en
variables mas usables. La preparacion de datos es generalmente la etapa
gue mas consume tiempo en un proyecto de ciencia de datos. 114
Modelado (Modeling): iniciando con la primera version del conjunto de
datos preparado, la etapa de modelado se enfoca en desarrollar un
modelo predictivo o descriptivo acorde al enfoque analitico definido
previamente. Con modelos predictivos, el cientifico de datos usa un
conjunto de entrenamiento (datos historicos en los cuales el resultado es
conocido) para construir el modelo. El proceso de modelado es altamente
iterativo. Para una técnica dada, los cientificos de datos pueden utilizar
multiples algoritmos con sus respectivos pardmetros para encontrar el
mejor modelo que se adapte a las variables disponibles. 114

Evaluacién (Evaluation): durante el desarrollo del modelo y antes del
despliegue, el cientifico de datos evalia la calidad del modelo y
asegurarse si dirige de forma completa y apropiada el problema del
negocio. Esta etapa comprende varias medidas de diagndstico
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9)

computado y otras salidas como tablas y gréaficos, permitiendo al cientifico
de datos interpretar la calidad del modelo y su eficacia para resolver
problemas. Para un modelo predictivo, el conjunto de prueba es usado, el
mismo es independiente del conjunto de entrenamiento, pero sigue la
misma distribucién de probabilidad y tiene una salida conocida. El
conjunto de prueba es usado para evaluar el modelo y ser refinado de ser
necesario. 114

Despliegue (Deployment): luego del desarrollo de un modelo
satisfactorio y su aprobacién por los representantes del negocio, el mismo
es desplegado dentro del ambiente de produccion o un ambiente de
prueba equiparable. Usualmente es desplegado de una forma limitada
hasta que su rendimiento sea totalmente evaluado. 114

10) Retroalimentacion (Feedback): mediante la recoleccién de resultados

del modelo implementado, la organizacion recibe una retroalimentacién
sobre el rendimiento del modelo y su impacto en el ambiente en el cual
fue desplegado. Analizando esta retroalimentacion, los cientificos de
datos puede refinar el modelo, incrementar su precision y asi su
usabilidad. 114
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Capitulo 4: Marco aplicativo

Para la aplicacién y puesta en practica de este trabajo, se tuvo como base la
Foundational Methodology for Data Science de IBM con el fin de desarrollar el
sistema de recomendacién para Aprovecha.com siguiendo las fases de la
misma. A continuacién, se describe los pasos tomados en cada una de ellas:

4.1 Entendimiento del negocio

Aprovecha.com es un sitio de comercio electronico que ofrece cupones de
descuento en distintas categorias tales como gastronomia, belleza, viajes, etc.
Estos cupones los ofrece mediante establecimientos que se asocian al sitio y
deciden publicar sus ofertas. El usuario obtiene estos cupones de su preferencia
desde la pagina y luego se dirige a los establecimientos que lo ofrecen y asi
disfrutan de los mismos.

El principal objetivo de esta empresa es entonces, tener mas ventas y asi mas
ganancias.

Para esta primera fase, se tuvo como objetivo recopilar y entender las
necesidades del proyecto desde un enfoque comercial, por lo que se realizé una
reunion con los representantes del negocio donde estos dieron a conocer el
problema y sus requisitos. De esta reunion se obtuvieron los requerimientos, de
los que se partio para desarrollar la solucién de este proyecto.

Los representantes del negocio plantearon sus problema y objetivos, los cuales,
en resumen, fueron: aumentar el valor del sitio, incrementar las ventas y ampliar
la intencion de compra, esto, incorporando al sistema actual alguna funcionalidad
gue les ayudara a alcanzar dichos objetivos. Con base en el problema planteado
en esta investigacion, se determiné que un sistema de recomendacion podia
satisfacer estas necesidades.

Luego de analizar los objetivos del cliente, se propusieron crear un sistema de
recomendacion para satisfacer los requerimientos del cliente.

4.2 Enfoque analitico

Una vez entendido el negocio, se procedi6 a expresar el problema en el contexto
de sistemas de recomendacion para asi determinar la mejor técnica para
satisfacer los requerimientos.

Como se ha mencionado antes, se quiere desarrollar un sistema de
recomendacion para aprovecha.com, el objetivo a recomendar son los cupones
de descuento ofrecidos en la pagina. Un cupon, conocido en el negocio como
deal, tiene un titulo, un precio, y una categoria asociada, como atributos
principales, entre otros. Los deals son agrupados por categorias en la pagina,
siendo esta su caracteristica principal para ser identificado por los usuarios.

Aprovecha.com no ofrece un sistema de calificaciones por lo que no se cuentan
con ratings explicitos, sin embargo, el sistema posee un historial de ventas en
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su base de datos (811366 registros), esta tabla de ventas guarda relacién con
los deals, de manera que es posible determinar cuales deals han sido comprados
por un usuario; dichas compras pueden ser inferidas como ratings implicitos
gracias al comportamiento del usuario con el sistema y asi una posible
preferencia por parte del mismo.

Teniendo este largo historial de compras por usuario (considerandolos como
ratings implicitos) serd posible agrupar usuarios con intereses y preferencias
similares y a partir de la similitud entre estos, generar las recomendaciones. Con
esto en cuenta se estaria trabajando con un enfoque de filtrado colaborativo.

Ademas de esto, si se utilizaran las categorias de los deals para agrupar a los
mismos, las recomendaciones se podrian hacer a partir de dicha categoria, es
decir, determinar las recomendaciones a partir de los usuarios con preferencias
similares en items de la misma categoria. Planteado de esta manera, se tiene un
filtrado colaborativo, combinando el basado en usuarios y basado en items.

Para alcanzar los objetivos planteados, se hara uso de las siguientes
tecnologias:

e Python como lenguaje de programacion,
e MongoDB, como base de datos para la recoleccion

Luego de analizar y determinar el enfoque, se ided y propuso la siguiente
arquitectura de solucion:

4.2.1 Arquitectura de solucion propuesta

getData() </> save()
returnDatal)
MySQL DB Data Extractor MaongoDB .
read()
generateRecomendations()
</> getCleanDatal) </> read() </> generateCharts()
Data Modeling Data Preparation Data Exploration

Figura 17 - Arquitectura de solucion

Como se puede observar, se propone la utilizacion de dos bases de datos y
cuatro scripts encargados de hacer los procedimientos. A continuacion, se
describen los elementos del diagrama presentado:

e MySQL DB: base de datos relacional donde se encuentran los datos de
muestra para el desarrollo del sistema recomendador.
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4.2.2

MongoDB: base de datos no relacional documental donde estaran
almacenados los datos recolectados para este estudio.

Data Extractor: este script es el encargado de recolectar los datos de la
base de datos MySQL, procesarlos y formatearlos para luego guardarlos
en la base de datos MongoDB.

Data Exploration: este script leerd los datos de MongoDB vy utilizar
diferentes métricas para explorar las caracteristicas de los datos, asi
como también generar gréficos con informacion relevante de los mismos.
Data Preparation: al igual que data exploration, obtiene los datos de
Mongo y aplica toda la limpieza, normalizacion y reglas pertinentes para
un correcto manejo de los datos.

Data Modeling: obtiene los datos del script anterior (ya preparados) y
utiliza las técnicas de filtrado para generar las recomendaciones.

Tecnologias utilizadas

Las tecnologias seleccionadas fuero las siguientes:

Python 3.6 de 64bits: Este lenguaje de programacion fue el utilizado
para el desarrollo del sistema de recomendacion. Python es utilizado con
frecuencia en proyectos de ciencias de datos y en los que se hace uso
de grandes conjuntos de datos debido a las siguientes razones:

o Lenguaje multipropoésito: Python puede ser usado para
cualquier tipo de programacion, proyectos web, scripts, ciencia de
datos, etc.

o Facil de instalar: python es muy facil de instalar y agregar
librerias para usarlo, comparandolo con otras plataformas.

o Legibilidad: la estructura y sintaxis de un programa python, es
bastante legible, lo que permite que sea sencillo de procesar y
mantener.

o Gran cantidad de bibliotecas para ciencia de datos, big data,
machine learning: existe un gran namero de librerias
optimizadas utilizadas para estos propésitos que facilitan el
desarrollo.

Esta ultima, es la principal razén de la eleccion de Python como lenguaje
de programacion.

Bibliotecas: las bibliotecas utilizadas fueron las siguientes:

o Padas: es una libreria que ofrece facil manipulacién y analisis de
grandes estructuras de datos, es muy usado para proyectos de
ciencias de datos. 119

o Numpy: agrega soporte a vectores y matrices, constituyendo un
conjunto de funciones matematicas para operar entre ellos. (20

o Scikit-Learn: incluye herramientas para mineria de datos y
aprendizaje automatico. Esta construida sobre numpy, scipy y
matplotlib. (121

o Scipy: comprende herramientas y algoritmos matematicos. 1?2
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o Pymongo: interfaz para manipular y trabajar con MongoDB en
python. Es la recomendada por la documentacién de MongoDB
[123]
matplotlib: es una biblioteca de graficos 2-D. [124
seaborn: biblioteca de visualizacion de datos basada en
matplotlib, incorporando mejoras atractivas en los gréaficos. 112

o pymysql: interfaz entre python y MySQL para obtener los datos
de dicha base de datos. 11?6

e MongoDB 3.6.3: base de datos utilizada para la recoleccion de datos.
La misma fue elegida debido a su buen performance con grandes
volimenes de datos. (1%

e Anaconda: es una distribucién de Python y R, que proporciona una
capa de bibliotecas y un manejador de paquetes enfocado en el
desarrollo de aplicaciones de ciencias de datos y big data 271 También
proporciona el IDE utilizado en este trabajo especial:

o Jupyter Notebook: es un ambiente interactivo en el que se permite

combinar codigo, texto enriquecido, funciones matematicas y
gréficos [128],

4.3 Requerimiento de los datos

Aprovecha.com tiene almacenados sus datos en una base de datos relacional
utilizando MySQL como sistema manejador. La misma cuenta con mas de 10
millones registros y 145 tablas. Entre las tablas mas importantes se encuentran
la de usuarios, deals, compras, categorias, pagos, entre otras.

Como se puede apreciar, los datos que se utilizaran para desarrollar el sistema
de recomendacién son estructurados, ya que estan almacenados de forma
tabular y poseen una estructura definida.

En la fase anterior se determind que el enfoque para desarrollar el sistema sera
un filtrado colaborativo, utilizando el historial de compras de los usuarios, los
items comprados y las categorias. Para resolver estos requerimientos es
necesario primero, obtener datos del usuario, mas importante un identificador,
ya que no es necesario mas caracteristicas del mismo, por lo tanto, se puede
usar el id de la tabla usuarios como dicho identificador.

Luego es necesario obtener qué items ha adquirido cada usuario, el monto
pagado puede ser relevante como dato informativo. Para cada item es
fundamental un identificador Unico también, por lo que servira de igual forma el
id de la tabla deals y la fecha de inicio como dato referencial. Por ultimo, se
necesita la categoria de cada item, siendo el nhombre la caracteristica mas
importante para identificarlo.

Siendo estos los datos requeridos, se procedera a recolectarlos.
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4.4 Recoleccion de datos

Como se mencion@ anteriormente, se tiene como fuente la base de datos de
Aprovecha.com, la misma es relacional y utiliza el sistema manejador MySQL.
Con base en la fase anterior, es necesario utilizar las siguientes tablas:

purchases: contiene el historial de compras por usuario.

deals: los items con toda su informacion.

purchase_deals: tabla relacion entre purchases y deal.
categories: almacena las categorias.

Las relaciones entre dichas tablas, se expresa en el siguiente gréfico.

deals purchases _deals purchases
& id 7 id & id
title amount total
subtitle amount_gift subtotal
gift_title total balance
home_title subtotal discount
link (I = insurance e T insurance
real_price shipment shipment
final_price shipment_number date_purchase
discount shipment_file user_id
profit_percentage shipment_archive_type billing_address_id
payment_mode shipment_date shipping_address_id
G0 more columns... 12 more columns... 5 more columns...
AL
categories
& id
label
link
category_id

category_type_id
category_target_id
category_target_discount
flag_level

order_position

state_id

3 more columns...

Figura 18 - Modelo Relacional de Aprovecha.com

Ya teniendo esto claro, los datos necesarios para cubrir los requerimientos seran
los siguientes:

user_id: identificador unico del usuario.
purchase_id: identificador de la compra.
total: total de la compra.

date_purchase: fecha de la compra.
deal_id: identificador del deal (item).
category_id: identificador de la categoria.
category_label: nombre de la categoria.
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Otros aspectos a considerar son los siguientes. Las compras que se quieren
obtener deben estar en estado concretado (purchases_deals_state id=9), asi
como también el item debe estar activo (d.state_id=1). La pagina ofrece tres tipos
de deals: promociones, escapes y productos, siendo los dos primeros los
cupones de descuento, los cuales son el objetivo a recomendar (deal_type_id in
(1,2)). Ademas, hay dos formas de definir un deal, simple, el cual tiene sus
propias caracteristicas y no dependen de otro, padre, el cual define una
estructura inicial con ciertas caracteristicas que finalmente seran compartidas
con sus hijos, quienes definen sus propias caracteristicas que los diferencian
entre los otros; siendo esto una légica de negocio, para un usuario esto es
transparente, y al hacer una compra este puede ser un deal simple o hijo, ya que
un deal padre no es mas que una abstraccibn y no puede ser adquirido
directamente, de esta forma se realiza el filtro (deal_multiplicity_id in (1,3)). Por
ultimo, se tomaron los deals con fecha de inicio a partir del 01-01-2016.

Para obtener estos datos se utilizé la siguiente consulta y fueron contenidos en
un data frame de la libreria pandas de Python.

PurchaseID, p a
i deallID, c.id
s_deals pd

Figura 19 - Query para obtencion de datos

Para almacenar los datos recolectados y facilitar su estudio, se utilizé la base de
datos MongoDB, el modelo de como seran almacenados los documentos, es el
siguiente:
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purchaseld,
total,
purchaseDate,

Figura 20 - Modelo de datos de MongoDB

Luego de obtener los datos a través de la query y tenerlos en el data frame se
procede a abrir una conexion con MongoDB e insertar los datos en un
documento, para de esta forma, tener los datos en un repositorio accesible para
este estudio.

Una vez insertados todos los datos, la base de datos Mongo quedd con 29,251
documentos para ser analizados.

4.5 Entendimiento de los datos

Esta fase comprende usar técnicas de visualizacion de datos para conocer los
datos con que se estaran trabajando.

Para lograr esto, primero se tuvo que obtener los datos almacenados en la base
de datos MongoDB, esto se hizo a través de la libreria pymongo de la siguiente
manera:

cursor=mongodb
{"$unwind"
{"$project™:
I
L
_id":e,
"purchaseID":"$purchases.purchaseID",
"purchaseTotal":"$purchases.purchaseTotal”,

"o, omg

"purchaseDate" : "$purchases.purchaseDate”,
"dealID":"$purchases.deallD",
ID":"$purchases.categoryID”,
:"%purchases.category”,

i |

Figura 21 - Insercion de los datos en MongoDB
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Luego este cursor es convertido en un data frame por la libreria pandas.

Con los datos ya en el data frame se procedi6 al estudio de los datos. En primer
lugar, se obtuvo como estan contenidos los datos en el data frame, es decir los
metadatos. Se obtuvo lo siguiente:

# metadata

data.info

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’»
RangeIndex: 52275 entries, 8 to 52274
Data columns (total 7 columns):

category 52275 non-null object
categoryID 52275 non-null inte64
deallD 52275 non-null int64
purchaseDate 52275 non-null object
purchaseID 52275 non-null int64
purchaseTotal 52275 non-null int64
userID 52275 non-null int64

dtypes: int64(5), object(2)
memory usage: 2.4+ MB

Figura 22 - Info de los datos cargados

Vemos que el objeto donde estan almacenados es un DataFrame de la libreria
pandas, el mismo tiene 52275 entradas y 7 columnas que corresponden a los
datos requeridos en las fases anteriores. Ninguna de las columnas tiene valores
nulos, lo que facilita su estudio y por ultimo, cinco de los datos son de tipo int64
(categorylID, deallD, purchaselD, purchaseTotal, userID) y dos de tipo object
(category, purchaseDate). Cabe destacar que los datos no estan ni indexados ni
agrupados de ninguna manera; para facilitar las operaciones, se decidi6 indexar
los datos por user_id y purchase_id, siendo estos datos los que permiten
diferenciar entre usuarios y compras.

Con los datos ya indexados y teniendo en cuenta que las recomendaciones se
haran con base en las categorias, se generaron los siguientes graficos:

e Cantidad de deals vendidos por categoria entre 2016 y 2017
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Cantidad de deals vendidos por categoria entre 2016 y 2017

Belleza

Gastronomia
Crecimiento Personal
Entretenimiento y Cultura
Salud

Playas

Automaoviles

Montanas

Deportes y Fitness
Mascotas

Dia de las madres
Fundaciones

Hoteles Caracas

San Valentin

Extremo

Servicios Profesionales
Full Day

Obsequios

Cupones para Mavidad
Semana Santa

Dia del padre
Productos

Caracas

Carnavales

Festejos y Celebraciones
Selva

Planes Internacionales
Campamentos

Boletos aéreos

Figura 23 - Deals vendidos por categoria 2016 y 2017

e Cantidad de deals vendidos por categoria en el 2016

817
613
382
fi3s0
363
320
268
265
246
177
J143
140
100
71
66
62
35
33
24
17
13
8
1

3991
3825
3143
2351

Para ver esto en mas detalle, se hizo el mismo gréfico por cada afio.

16090

18331

Las categorias Belleza, Gastronomia, Crecimiento Personal, Entretenimiento y
Cultura, Salud y Playas son las mas vendidas en el periodo comprendido entre
2016 y 2017, a partir de esto se puede pensar que seran las categorias con mas
recomendaciones, mientras que el resto de las categorias, que son menos
comunes entre los usuarios, se esperaria que tengan menos recomendaciones.
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Cantidad de deals vendidos por categoria en el 2016
Belleza 14305
Gastronomia
Entretenimiento y Cultura 3775
Crecimiento Personal 2972
Salud 2415
Playas 1737
Automoviles 725
Montafias | [543
Mascotas [J279
san valentin [J214
Extremo [J212
Fundaciones [J178
Deportes y Fitness [|166
Servicios Profesionales [153
Hoteles Caracas |138
Obsequios |138
Full Day |111
Cupones para Navidad |100
Productos |62
Semana Santa 61

11264

Dia de las madres 44
Carnavales 30

Festejos y Celebraciones |18
Selva 13

Planes Internacionales 9
Campamentos 7

Boletos aéreos 1

Figura 24 - Deals vendidos por categoria 2016

Podemos ver que este gréafico es similar al anterior, donde las primeras
categorias son las mas populares entre los usuarios por lo que se puede
esperar que estén entre las mas recomendadas.

e Cantidad de deals vendidos por categoria en el 2017
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Gastronomia

Belleza

Crecimiento Personal
Salud

Playas

Dia de las madres
Deportes y Fitness
Fundaciones

Cantidad de deals vendidos por categoria en el 2017

319
216
142

Hoteles Caracas [130
Mascotas IlDl
Automoviles I92
Montafias ITD
Dia del padre I66
san Valentin |51
Entretenimiento y Cultura |50

Caracas

Extremo

Full Day

Servicios Profesionales
Semana Santa
Festejos y Celebraciones
Planes Internacionales
Selva

Carnavales

Obsequios
Campamentos

Figura 25 - Deals vendidos por categoria en el 2017

35

728
614

1019

e Total de Bs. por categoria

4026

4826

En este caso podemos ver que hubo un aumento en la categoria Gastronomia,
siendo la principal en este caso, asi como la disminucién de algunas
(Entretenimiento y Cultura) asi como la desaparicién de otras como (Boletos
aéreos), sin embargo, en ambos afios vemos que las categorias mas populares
entre los usuarios se mantienen.
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Total de Bs. por categoria

175,379,129.0

Playas
Gastronomia 160,905,480.0
Belleza 96,952,701.0
Salud 18,125,513.0
Crecimiento Personal 15,831,621.0
Montafias 15,575,880.0
Automoviles 12,173,669.0
Entretenimiento y Cultura 11,533,842.0
Deportes y Fitness 10,559,399.0

Hoteles Caracas 7,284,331.0
Dia de las madres [l5.727,781.0
Extremo [J4.870,738.0

caracas [3.978.638.0

Full Day [§3.611,873.0

Planes Internacionales [§3.608,991.0
Ssemana santa [|2.842,480.0
San Valentin [|2.772,341.0

Selva [2,092,150.0
Servicios Profesionales [1,799,469.0
Mascotas [1,661,305.0
Carnavales |1,387,238.0
Dia del padre [1,124,578.0
Cupones para Navidad 803,627.0
Obsequios [689,921.0
Festejos y Celebraciones |641,380.0
Campamentos [637,500.0
Fundaciones 555,740.0
Productos 157,053.0

Boletos aéreos 60,500.0
lesd

Figura 26 - Total de bs. por categoria

En cuanto al total de Bs. recaudados por categoria, se puede ver que una vez
mas las categorias que se mostraron populares en los casos anteriores estan
entre las que mas recaudan Bs., por otra parte, hay que resaltar, que algunas
categorias como Playas, Montafias, Automdviles que aparecen entre las
primeras en este grafico, sus deal asociados suelen ser costosos porque
involucran viajes, planes, full-days, etc. No obstante, no deberia confundirse esto
como una categoria que tuvo mucha cantidad de ventas ni tampoco que es muy
popular entre los usuarios ya que como se vio anteriormente el nimero de deals
vendidos esté por debajo de Belleza y Gastronomia.
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e Cantidad de Bs. recaudados entre Enero 2016 a Agosto 2017

Cantidad de Bs. recaudados entre Enero 2016 a Agosto 2017

46 A
44 { —— Total de compras (Millones de Bs.)
42 -
40 1
38
36 1
3,4 -
32
30
28
26
24 +
22 A
20 -+
18 -
16 -

01-2016 -
02-2016 -
03-2016 -
04-2016 -
05-2016 -
06-2016 -
07-2016 -
- 08-2016

4]

2. 09-2016 A
11-2016 -
12-2016
01-2017
02-2017
03-2017 4
04-2017
05-2017
06-2017 4
07-2017 4
08-2017 4

o
o 10-2016

e

]

ompra

Figura 27 - Bs. recaudados entre Enero 2016 a Agosto 2017

En este grafico podemos ver como fueron evolucionando las ventas desde enero
de 2016 hasta agosto de 2017 (periodo de los datos a analizar). Se puede
apreciar un crecimiento con diversos picos de altos y bajos, esto se puede deber
tanto al aumento de precios como caida en la actividad de la pagina, sin
embargo, el entendimiento de dicho comportamiento esta fuera de los objetivos
de este proyecto; la finalidad de este grafico es tener nocién de cémo han
evolucionado las ventas en este periodo de tiempo.

4.6 Preparacion de los datos

Ya que se pretende realizar un filtrado colaborativo, es necesario crear una
matriz usuario/item donde cada valor representa el rating que cada usuario ha
dado a cada item. En esta caso la matriz a construir es usuario/categoria y cada

valor corresponde a cuantos deals de dicha categoria ha comprado el usuario,
siendo este valor el rating implicito.

Esta fase también involucra la limpieza de los datos, sin embargo, debido a que
los datos provienen de una fuente de datos estructurados, los mismos estan
bastante limpios y acordes para el estudio. Como vimos en la fase anterior, no
hay datos nulos o vacios, y los datos duplicados son necesarios en este caso ya

gue representan multiples compras del mismo item. Teniendo ya los datos listos
se procedi6 a crear la matriz.
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Como la matriz ser& usuario/categoria, se deben indexar los datos por user_id y
category, en este caso se usara el nombre de la categoria para que esta manera
sea mas legible.

data_aux = data.set index({["userID","category™])

Figura 28 - Definir indices

Luego, utilizando funciones de la libreria Pandas, podemos generar la matriz de
la siguiente manera:

user_item=data_aux.groupby(["userID"”,"category”])["categoryID”].count().unstack(fill_value=8)

Figura 29 - Creacidn de la matriz usuario/categoria

Siendo la matriz resultante la siguiente:

category Automoviles Belleza Baoélre;g: Campamentos Caracas Carnavales Cre;zr;z'r‘g Cup{;::la?': E';?;':g: Dlalgz
Mavidad madres
userlD
13 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 .
103 0 1 0 0 0 0 2 0 0 [
110 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [L I
131 0 1 0 0 0 0 0 0 0 [
197 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 .
204 0 1 0 0 0 0 0 0 0 [
206 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 .
219 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [
222 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 .
223 0 1 0 0 0 0 0 0 0 [
230 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 .
239 1 0 0 0 0 0 0 1 0 [L
275 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
286 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
293 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Figura 30 - Matriz usuario/categoria

Los valores en cero (0) significa que el usuario no ha comprado items de esa
categoria por lo que son candidatos a ser recomendados. Esta matriz resultante,
es muy dispersa debido a su naturaleza que implica que los items no calificados,
sean denotados con cero.

Para facilitar el acceso a las columnas y evitar problemas con los espacios y
caracteres especiales (acentos, efies, etc.) se sustituyeron por guion bajo () y
fueron removidos respectivamente.
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user_item.columns=user_item.columns.str.replace(’
user_item.columns=user_item.columns.str.replace("3",

_")
"at)

user_item.columns=user item.columns.str.replace("é e B
user_item.columns=user_item.columns.str.replace("i","1")
)

1)

1)

user_item.columns=user_ item.columns.str.replace("8","o

user_item.columns=user_item.columns.str.replace("d","u
user_item.columns=user_item.columns.str.replace("f","n’

user_item.columns.values

array ([ "Automoviles', 'Belleza', 'Boletos _asreos', 'Campamentos’,
‘Caracas’, 'Carnavales', 'Crecimiento_Personal’,
"Cupones_para_MNavidad', 'Deportes_y_Fitness', 'Dia_de_las_madres’,
'Dia_del padre', "Entretenimiento_y_Cultura’, 'Extremo’,
'Festejos_y Celebraciones', 'Full Day', 'Fundaciones’,
"Gastronomia', 'Hoteles Caracas', 'Mascotas®, 'Montanas',
'Obsequios’, "Planes_Internacionales’, 'Playas’, 'Productos’,
'Salud’, 'San_Valentin', 'Selva’, 'Semana_Santa’,
'Servicios_Profesionales', 'Media_Rating'], dtype=object)

Figura 31 - Preparacion de los datos

En este punto, los datos estan preparados para realizar las recomendaciones.

4.7 Modelado

Esta fase comprende realizar las recomendaciones, como se ha mencionado
previamente, las mismas se realizaran con el algoritmo filtrado colaborativo,
especificamente el basado en usuario.

Para este trabajo de grado se realizaran 2 iteraciones con ajustes al algoritmo
para determinar el mas optimo.

Para realizar las recomendaciones basadas en usuario, es necesario calcular la
similitud entre dos usuarios comparando el rating dado a un mismo item. Estas
medidas de similitud pueden ser: correlacién de Pearson, distancia euclidiana y
similitud del coseno. Sin embargo, cada medida de similitud tiene su ventaja con
respecto a los datos, algunas recomendaciones son las siguientes [*171;

Correlacion de Pearson: cuando existe sesgo del usuario en los datos.
Similitud del coseno: cuando los datos son muy dispersos y muchas
recomendaciones faltan.

e Distancia Euclidiana: silos datos no son dispersos y la magnitud del valor
es significativa.

Con esto en mente, la similitud del coseno es la que mejor se ajusta a nuestros
datos debido a que la matriz usuario/categoria es bastante dispersa. Esta mide
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la similitud entre dos ventores de n-dimensiones basado en el coseno del angulo
entre ellos 1, es decir, entre los vectores de usuario y de items. La formula es
la siguiente:

- U. v Y
s(U,v) =cosf = —=——= Tuilvl [41]
IuI
Zl ul Zl 1)l
Donde:
e s(uU, V), eslasimilitud entre el vector u y el vector v, este caso los usuarios

uyv.
® ruiy Ivison los rating dados por ambos usuarios al item i.

Una vez obtenido la similitud entre los usuarios, para predecir el rating, en este
caso implicito, se calcula la suma ponderada de los ratings de dados por los
usuarios a un item i, representada por la siguiente formula:

Zv(rv,i * Su,v)
Zv Suv

Pui = [118]

Donde:
® P, €slaprediccion de rating de un item i del usuario u.

® 71,i, es el rating dado por un usuario v al item i.

® s, 1, €s lasimilitud entre ambos usuarios.

Esta férmula puede ser generalizada y mejorada agregando la media de ratings
dada por el usuario y agregando a la suma ponderada la diferencia de la media
de ratings del resto de los usuarios, definido por la siguiente formula:

— Z(Tvl - E])XSUU
= 41
D i

Donde:
® 1, esla media de ratings dada por el usuario u.

® 7, esla media de ratings dada por el usuario v.

Una vez obtenida esta prediccion, esta se tomara como recomendacion si supera
un umbral seleccionado previamente.
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Una vez definido el algoritmo de filtrado colaborativo, la implementacion se
muestra a continuacion.

Para la primera iteracion se utilizaré la férmula de prediccion simple.
Iteracion 1

Como primer paso, se separaron los datos en dos conjuntos, uno de
entrenamiento y otro de evaluacion, esto con el fin de no sobreajustar los datos
y no evaluar el sistema con los mismos datos que fueron entrenados. Para esto
se dividié un 70% el conjunto de entrenamiento y un 30% los datos de prueba.
Se utilizé la libreria sklearn para realizar esta division de la siguiente manera:

# SpLIT adata

train_set, test_set = train_test_split(user_item, test_size=5.38, random_state=18&)

Figura 32 - Separacion de los conjuntos de datos

Debido a que los datos son muy dispersos, es altamente costoso realizar
calculos sobre esta matriz, no obstante, la libreria scipy ofrece un objeto llamado
csr_matrix (Compressed Sparse Row matrix) una matriz dispersa comprimida
gue mejora la eficiencia en cuanto a los calculos, el conjunto train_set fue
convertido en dicho tipo de matriz:

train_set_aux=csr_matrix(train_set.values)
train_set aux

£18728x2% sparse matrix of type '<class "numpy.intsd’' >’
with 22662 stored elements in Compressed Sparse Row format>

Figura 33 - Matriz comprimida

Se puede ver que queda una matriz de 18720x29 con 22662 elementos
almacenados en Compressed Sparse Row format.

Con la matriz en este formato, se procedio a calcular la similitud del coseno entre
los usuarios haciendo uso de la funcién cosine_similarity de la libreria sklearn:

similarity=cosine similarity(train_set aux)

Figura 34 - Cdlculo de la similitud

Esto retornara una matriz con las similitudes ente [0,1] donde 0 es nada similares
y mientras mas cercano a 1 es mas similar:
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[[1. 8. 8. ... ©. ©. ©.]
[e. 1. 1. ... 1. 1. e.]
[e. 1. 1. ... 1. 1. 8.]
[e. 1. 1. ... 1. 1. 8.]
[e. 1. 1. ... 1. 1. 8.]
[@. 0. 8. ... 8. 8. 1.]]

Figura 35 - Matriz de similitud

Es evidente como en la diagonal siempre es 1 debido ya que un usuario es similar
a si mismo.

Teniendo las similitudes, ahora es posible realizar las predicciones usando la
primera férmula, implementada de la siguiente manera:

def prediction(users, similarity):
pred = similarity.dot(users) / np.array([np.abs({similarity).sum{axis=1)]).T
return pred

Figura 36 - Implementacion de primera férmula

Esta funcion recibe la matriz usuario/item y la matriz de similitudes. Se utiliza la
funcidn dot de la libreria numpy para realizar el producto punto entre cada vector
de la matriz y se divide entre la suma de las similitudes. Se utiliza el valor
absoluto para evitar errores, y se suma de fila en fila, generando un vector de
una sola dimension, debido a esto, se convierte en un nuevo array y al hacerle T
se convierte en la transpuesta y queda en la misma dimensién que la otra matriz.
Esta division de matrices sera entre cada de los vectores.

Asi, la matriz de predicciones, queda de la siguiente manera:

[[1.596165552-82 1.29689717e-081 @.8080008682+80 ... 1.25291444e-84
7.79185448=-84 B.47779885e-84]

[7.7785983142-83 1.63454879e+88 8.685633532-85 ... 6.88518183e-85
£.35238831=-84 2.184156848e-83]

[1.367525472-82 1.5619286%-81 2.020002808=2+08 ... ©.0D22B200+00
C.24863807=2-83 5.84083897e-83]

[8.18587872e-83

1.346596811e-21 @.08368080008=+28 ... O.80000808c+00
3.75893321e-84 2.388821%4e-83]
[7.7785983142-83 1.63454879e+88 8.685633532-85 ... 6.88518183e-85
£.35238831e-B84 2.184156848e-83]
[1.556165552-82 1.28689717e-81 2.0200088082+08 ... 1.26291444:-84
7.79185448=-84 3.47779885e-84]]

Figura 37 - Matriz de predicciones

Para verlo con mayor comodidad y entender mejor qué se tiene, se puede
convertir esta matriz en un data frame.
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pd.DataFrame(recommendations).head()

0 1 Fi 3 4 5 6 T 8

9

0 0007992 1620095 0000078 0000078 0000068 0000617 0041915 0001540 0.005453 0.008860

1 0016217 0130693 0.000000 0.000094 0.000469 0.000420 0027899 0001710 0.004313 0.004312

L RS

2 rows x 29 columns

Figura 38 - Matriz de recomendaciones en formato Dataframe

Tenemos entonces una prediccion por usuario a cada categoria. Ahora que con
las predicciones/recomendaciones, se evalua el modelo.

4.8 Evaluacion

La evaluacion del sistema de recomendacion es uno de los pasos mas
importantes debido a que determinara, qué tan eficiente seran las
recomendaciones.

Las meétricas utilizadas para evaluar la precision en los sistemas de
recomendacion se dividen en dos tipos:

e Meétricas de precision estadistica: evaltan la precision de un sistema de
filtrado comparando los ratings predichos con los ratings reales dados por
el usuario. Estas comprenden:

o Mean Square Error (MSE): es una medida de la desviacion de la
recomendacion del valor especifico del usuario. Cuanto mas bajo

sea el MSE, mas preciso sera el sistema de recomendacion.
2

1
MSE= 33" (pui=m)  [41]
u,l

Donde:
® p,;, es la prediccion del item i para el usuario u

® r,;, es el rating otorgado por el usuario u al item i.

63

0.016217 0120693 0.000000 0.000094 0.000469 0.000420 0027899 0001710 0.004313 0.004312
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o Root Mean Square Error (RMSE): pone mas énfasis en el error
absoluto mas grande e igualmente al MSE, mientras mas bajo,
mejor el sistema de recomendacion. Este viene dado por:

1 2
RMSE = \/EZu,i(pu,i - ru,i) [41]

e Métricas de precision de soporte de decision: Estas métricas ayudan a los
usuarios a seleccionar elementos que son de muy alta calidad del
conjunto de elementos disponibles. Las métricas ven el procedimiento de
prediccion como una operacion binaria que distingue los articulos buenos
de aquellos que no son buenos. Los mas usados son:

o Precision: es la fraccion de los elementos recomendados que son
realmente relevantes para el usuario.

o Correctly recommended items
Precision = - [41]
Total recommende items

o Recall: es la fraccion de elementos relevantes que también forman
parte del conjunto de elementos recomendados.

Correctly recommende items
Recall = - [41]
Total useful recommended items

Para este trabajo utilizaran las métricas de precision estadistica, debido a la
naturaleza de las recomendaciones, las mismas se basan en una prediccion en
un rating implicito que puede ser comparado con un rating real dado por el
usuario para determinar la precision.

Para lograr esto, los datos de evaluacion fueron separados en dos conjuntos,
uno donde se sustituira el rating de un usuario a un item por cero (0), es decir,
ausencia de rating, y otro conjunto, del mismo tamafio que el anterior, pero solo
con los valores (ratings) que fueron removidos del primero en el correspondiente
usuario/item, esto con el fin de predecir un valor conocido y luego calcular la
precisién del mismo comparandolos. La eleccion de estos valores sera aleatoria,
siempre y cuando el usuario tenga mas de un (1) rating, sino, al usuario queda
con su unico valor. Esto se realizé de la siguiente manera:
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def calculate target set(val_set):
target = np.zeros{val_set.shape)
val set _aux = val set.copy()
for user in range(val_set.shape[8]):
if{len(val_set[user, :].nonzero()[8]) > 1):
rats = np.random.choice(val_set[user, :].nonzero{)[@], replace=False)
val set aux[user, rats] = @.
target[user, rats] = val_set[user, rats]
return val set_aux, target

Figura 39 - Creacidn de target set

Podemos ver que target y val_set_aux son dos matrices del mismo tamafo, pero
la primer solo con ceros, luego se recorren todos los usuarios y se toma un rating
al aleatorio que se remueve de la copia del conjunto original (val_set_aux) y se
asigna al que contendré los removidos (target).

test set b, target set = calculate target set(test set.values)

Figura 40 - Separacion de los test de evaluaciones

Asi se crean estos dos conjuntos de datos desde los datos de evaluacion
originales. Con test_set b se hara las predicciones, por lo que se debe sacar
primero la similitud entre los usuarios:

test _set aux=csr _matrix(test_set b)
test_set_aux
similarity_wval=cosine_similarity(test_set_aux)

Figura 41- Matriz comprimida

Una vez obtenidas las similitudes, se pueden hacer las recomendaciones.
recommendations val=prediction{test set b, similarity val)
Figura 42 - Ejecucion de la recomendacion para evaluar

Con estos resultados, se evaluara el sistema, existe una serie de valores que
fueron predichos cuyo valor real es conocido y estd almacenado en target_set.
Por lo tanto, se calculara el error en dichos valores. Para calcular el MAE, se
utilizara la funciéon del mismo nombre de la biblioteca scikit-learn, y para el
RMSE, la raiz cuadrada del anterior:

mean_squared_error(target_set[target_set.nonzero()], recommendations val[target set.nonzero()])

4.748768383651669

Figura 43 - MSE iteracion 1
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sqrt{mean_squared_error(target_set[target_set.nonzero()}], recommendations val[target set.nonzero()}]))
2.1791658657193475

Figura 44 - RMSE iteracion 1

Se puede ver que en ambos los errores son considerablemente bajos, por lo que
se puede decir que el modelo est4 haciendo recomendaciones precisas.

lteraciéon 2

4.9 Modelado

En esta iteracion, la férmula de prediccion sera ajustada para remover la
parcialidad de los usuarios hacia ciertos items, se pueden dar casos donde los
usuarios tengan cierta parcialidad hacia un item lo que hara que tenga mas
ratings que otros. Esta parcialidad puede ser removida restando la media de
ratings de cada usuario al hacer las sumas ponderadas y luego sumar la media
de ratings del usuario a predecir. Esto lo que comprende en la segunda formula.

Para esta iteracion, se volvio a separar los datos en entrenamiento y evaluacion
para evitar el sobreajuste:

# split data

train_set, test set = train_test split(user item, test size=6.38, random_state=2088)

Figura 45 - Division para la segunda iteracion

La implementacion de la férmula antes mencionada, qued6 de la siguiente
manera:

def prediction_general(user, similarity):
rating_means = user.mean(axis=1)
mean_diff = (user - rating_means[:,np.newaxis])
pred = rating means[:,np.newaxis] + similarity.dot(mean_diff) / np.array([np.abs(similarity).sum(axis=1)]).T
return pred

Figura 46 - Implementacion formula 2

Se puede notar que se calcula la diferencia entre los ratings y la media por cada
usuario. Ahora se determina la similitud entre los usuarios y luego se procede a
hacer las recomendaciones.
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train_set aux=csr _matrix(train_set.values)
train_set aux

<28475x2% sparse matrix of type '<class "numpy.intsd’>’
with 24754 stored elements in Compressed Sparse Row format»

similarity_2=cosine_similarity(train_set_aux)

Figura 47 - Compresion de la matriz y cdlculo de la similitud

recommendations 2 = prediction_general{train_set.values, similarity 2)
Figura 48 - Generacion de recomendaciones

Vemos las recomendaciones generadas:

0 1 2 3 4 5 6 T 8 9

0 -0.025625 1575742 -0.032688 -0.032688 -0.032535 -0.032245 0007107 -0.031539 -0.027635 -0.023961
1 -0.018702 0094631 -0.035514 -0.035420 -0.035012 -0.03523% -0.006241 -0.034231 -0.032054 -0.032382
2 -0.025625 1.575742 -0.032683 -0.032688 -0.032535 -0.032245 0.007107 -0.031539 -0.027635 -0.023961
3 0025625 1.575742 -0.032833 -0.032688 -0.032535 -0.032245 0007107 -0.031539 -0.027625 -0.023961

Figura 49 - Matriz de predicciones

Podemos que ver que en este caso hay valores negativos, los mismos
representan que no es un item a recomendar gracias a la substraccion de la
parcialidad del usuario.

Una vez definido el modelo, se procede a evaluar.

4.10 Evaluacion

En esta etapa, al igual que en la iteracion 1, es necesario dividir el conjunto de
evaluacion para tener en un conjunto valores conocidos faltantes para ser
predichos y en el otro, dichos valores conocidos. Se realiza de la misma forma,
seleccionando ratings aleatorios de cada usuario, siempre y cuando tenga mas
de un rating.

test_set_c, target_set = calculate_target_set(test_set.values)
Figura 50 - Division de matriz para evaluacion
La matriz test_set c serd la usada para hacer las predicciones, mientras que

target_set contiene los valores conocidos.

Nuevamente es necesario calcular las similitudes entre los usuarios para hacer
las predicciones.
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test_set_aux=csr_matrix(test_set_c)
test_set_aux

<B776x29 sparse matrix of type "<class "numpy.intod >’
with 9175 stored elements in Compressed Sparse Row format»

similarity eval 2=cosine similarity(test set aux)

recommendations_eval 2=prediction_general{test_set_c, similarity_eval 2)

Figura 51 - Compresién de la matriz, generacion de la similitud y la matriz de recomendaciones

Por dltimo, con las recomendaciones predichas, se procede a evaluar
nuevamente comprando con los datos conocidos:

sqri(mean_squared_error(target_set[target_set.nonzero()], recommendations_eval_2[target_set.nonzero()]))
2.895435116884294

mean_sguared_error(target_set[target_set.nonzero()], recommendations_eval 2[target_set.nonzero()])
4.3988483257191975
Figura 52 - MSE y RMSE de iteracion 2

En este caso, ambos errores también dan bajo. Corresponde ahora a comprar
ambos modelos para determinar cuél tiene mejor performance.

4.11 Comparacion de resultados

El siguiente gréafico corresponde a un cuadro comparativo entre los resultados
de la evaluacion de cada modelo en cada iteracion:

MSE RSME
Iteracion 1 4.748760383651609 2.1791650657193475
Iteracion 2 4.3908483257191975 2.095435116084294

Figura 53 - Cuadro comparativo entre ambas iteraciones

Se puede ver que la diferencia entre el MSE modelo de la iteracidon 1y laiteracion
2 es, aproximadamente, 0.358, mientras que con respecto al RSM, la diferencia
es de 0.084. A pesar que ambos errores son bajos y que la diferencia entre ellos
es pequefia también, el modelo desarrollado en la iteracion 2, donde se resta la
parcialidad de los usuarios, tiene mejor rendimiento, por lo que se considera que
es la mejor opcién para ser utilizada como sistema de recomendacion.
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4.12 Interpretacién de los resultados obtenidos en la
evaluacién

Para describir qué significa los resultados obtenidos en la evaluacion,
tomaremos como referencia el RSME obtenido en la segunda iteracion.

Como se dijo anteriormente, el RSME calcula la raiz cuadrada de la diferencia
cuadratica entre el valor predicho y el valor actual entre el nimero de
observaciones, por esto puede ser considerada como la desviacion estandar y
la mejor para interpretar su significado.

Teniendo esto en cuenta, el valor RSME = 2.095 es la diferencia promedia
entre los ratings implicitos reales y los ratings predichos, esto se interpreta
como que para cada recomendacion, se puede esperar un error de
aproximadamente 2.095 en el rating implicito que daria un usuario a dicho
elemento, en esta caso las compras, recordemos que en este trabajo el rating
implicito comprendia cada compra a un item.

Esto implica que puede haber una diferencia de lo esperado en cuantas veces

compre un usuario un item recomendado y el nUmero de veces que realmente lo
haga.
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Capitulo 5: Conclusiones

En el presente trabajo especial de grado, se desarroll6 un sistema de
recomendacion para Aprovecha.com. Esto se hizo siguiendo la metodologia
Foundational Methodology for data science, analizando los requerimientos del
negocio, para asi hacer un enfoque analitico del problema, analizar los datos
requeridos, recolectar dichos datos, explorarlos para su entendimiento, modificar
y hacer las operaciones pertinentes para dejar los datos preparados y luego se
realizar el modelado y por ultimo la evaluacion del sistema de recomendacion.
En ese proceso se realizaron dos iteraciones donde se probaron 2 algoritmos de
recomendacion propuestos para luego comparar el rendimiento de ambos,
siendo elegido el mejor.

Se logré desarrollar el sistema de recomendacion que se habia planteado
utilizando el conjunto de datos de aprovecha.com mediante herramientas que
facilitaron la implementacion del mismo por su eficacia con manejo de grandes
voliumenes de datos y funcionalidades que proveen algoritmos para ciencia de
datos y aprendizaje automatico. Las recomendaciones se lograron prediciendo
el rating de un usuario a un item calculando las sumas ponderadas de las
similitudes entre los usuarios y la diferencia entre el rating del resto de los
usuarios al mismo item y la media de ratings de los mismos. Las medidas de
evaluacion utilizadas fueron las métricas de evaluacion estadistica, debido a que
las recomendaciones se hicieron como predicciones con un célculo estadistico.

Durante el proceso de desarrollo del sistema de recomendacion, se observo que
debido al alto volumen de datos y su dispersion el procesamiento es lento y es
costoso a nivel de computo.

Este trabajo especial fue realizado hasta la fase de Evaluacion de la metodologia
Foundational Methodology for data science, pretendiendo dejar listo el sistema
de recomendacion para su futura integraciéon como fue definido en los objetivos
especificos y en alcance. Las fases de Despliegue y Feedback, involucran esta
integracion. Esto debido a lo complejo y prolongado que involucraria integrar dos
tecnologias y plataformas distintas sumado a lo ya realizado en este TEG.

Los objetivos planteados en el capitulo 1, fueron alcanzados de la siguiente
manera:

*Definir el enfoque y alcance del sistema de recomendaciones de
Aprovecha.com.
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El alcance del desarrollo del sistema de recomendacion fue definido en el
capitulo 1 de este trabajo especial, estableciendo que fuese hasta la fase
evaluacion, para de esta manera dejar finalizado el sistema de recomendacion.
En cuanto al enfoque, se definié y desarroll6 un filtrado colaborativo para realizar
las recomendaciones.

*Definir la(s) metodologia(s) de desarrollo de aplicaciones para el sistema
de recomendaciones de Aprovecha.com.

La metodologia seleccionada para desarrollar el sistema de recomendacion,
como se indica en el capitulo 3, fue la Foundational Methodology for Data
Science. Para el desarrollo del sistema de recomendacién, se siguid cada fase
de esta metodologia lo que permitié dividir y enfocar cada problema en dichas
etapas facilitando el flujo de trabajo y desarrollo de este TEG.

*Seleccionar las herramientas, marcos de trabajos (Frameworks),
Almacenes de datos y lenguajes de programacion a utilizar para el
desarrollo del sistema de recomendaciones de Aprovecha.com.

Se realiz6 la seleccion exitosa de las herramientas, lenguajes de programacion,
almaceén de datos, como se indica en el capitulo 4 del presente trabajo, dichas
herramientas seleccionadas se adaptaron correctamente para la implementacion
del sistema de recomendacion y facilitaron su desarrollo.

*Analizar y seleccionar los datos que permitan definir e implementar los
modelos de analitica predictiva para el desarrollo del sistema de
recomendaciones de Aprovecha.com.

Se hizo el analisis y seleccion de datos en la fase Requerimiento de Datos de la
metodologia seleccionada, asi se determinaron aquellos datos necesarios para
predecir las recomendaciones para los usuarios en aprovecha.com.

*Desarrollar un sistema de recomendaciones para Aprovecha.com sobre la
base de la(s) metodologia(s) y herramientas de desarrollo seleccionadas.
Siguiendo la metodologia mencionada previamente y haciendo uso de las
herramientas de desarrollo seleccionadas, se logré desarrollar de forma exitosa
el sistema de recomendaciones de aprovecha.com, prediciendo las
recomendaciones a través de los datos recolectados. Se propusieron dos
algoritmos para hacer las recomendaciones, quedando al final el que tuvo una
mejor evaluacion.

*Realizar pruebas para determinar la precision del sistema de
recomendaciones de Aprovecha.com.
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Las medidas de evaluacion seleccionadas fueron las métricas de prediccidon
estadistica, especificamente, el Error Cuadratico Medio (MSE, por sus siglas en
inglés) y el Error de Raiz Cuadratica Media (RMSE). Las mismas fueron
fundamentales para determinar cual algoritmo fue mas preciso entre ambos para
el sistema de recomendacion, siendo este el que menor error arrojo.

5.1 Insercién de la solucién en el sitio Aprovecha.com

Como se ha mencionado anteriormente, la integracion e implementacion del
sistema de recomendacién dentro del sitio se recomienda como trabajo a futuro
debido a la complejidad de integrar dos plataformas y tecnologias distintas, sin
embargo, se recomiendan las siguientes consideraciones para la insercion:

e Para las recomendaciones, se debe definir un umbral de rating y tomar
todas aquellas recomendaciones que superen ese umbral.

e Actualizar constantemente la base de datos Mongo para tener siempre los
ultimos datos para realizar las recomendaciones.

e Definir una interfaz de programacion de aplicacion (API) que se
comunique con el sistema recomendador y retorne los items a
recomendar para un usuario.

e Al tener las recomendaciones, hacer una puesta en valor de los datos,
normalizandolos en informacién relevante para el usuario y distribuirlos.

Sera decisibn de quienes realicen esta implementacion seleccionar las
arquitecturas, frameworks, metodologias para el correcto funcionamiento del
mismo.

5.2 Contribuciones

Se desarroll6 un sistema de recomendacion que pretende aumentar la
experiencia de usuario en Aprovecha.com, contribuyendo a dar mas valor e
importancia en el negocio y da la posibilidad de incrementar las ventas. Este TEG
mostré el desarrollo de un sistema de recomendacién utilizando una metodologia
de ciencias de datos, dejando una referencia y guia para proyectos futuros que
guieran seguir el mismo tépico.

La idea es que esta solucion sea utilizada por la empresa para obtener las
posibles recomendaciones a un usuario y asi conseguir mas ganancias, a través
de ventas cruzadas, sugerencias de compras a través de correo electrénico,
alcance por redes sociales, etc. Todo esto para asegurar la personalizaciéon del
sitio en la perspectiva de cada usuario.
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5.3 Recomendaciones

Para ejecutar este proyecto se debe usar Python 3 de 64 bits en una maquina
gue tenga igual o mas de 8GB de memoria RAM debido a que las operaciones
de matrices con muchos datos requieren de bastantes recursos. Se recomienda
también utilizar la plataforma Anaconda 3, la cual proporciona un ambiente de
desarrollo con la mayoria de bibliotecas necesarias para ejecutar este proyecto
ademas del mismo lenguaje de programacion previamente mencionado. Por
ultimo, utilizar el notebook Jupyter para correr el proyecto y ver los resultados de
forma interactiva.

5.4 Trabajos futuros

Como se ha mencionado previamente, el presente TEG, fue implementado hasta
la fase de Evaluacion del sistema de recomendacion, quedando las fases de
Despliegue y Feedback propuestas para un TEGs futuros, estas fases
comprenden la integracion del sistema de recomendacion con el sistema de
Aprovecha.com. Dicho proceso de desarrollo puede implicar la utilizacion de otra
metodologia, definir reglas de negocio para el uso del sistema de
recomendacion, entre otros requerimientos que encajan para el desarrollo de
una TEG.
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