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REPORTE PAP  
 

Presentación Institucional de los Proyectos de Aplicación Profesional  
 
Los Proyectos de Aplicación Profesional (PAP) son una modalidad educativa del ITESO en la 

que el estudiante aplica sus saberes y competencias socio-profesionales para el desarrollo 

de un proyecto que plantea soluciones a problemas de entornos reales. Su espíritu está 

dirigido para que el estudiante ejerza su profesión mediante una perspectiva ética y 

socialmente responsable. 

A través de las actividades realizadas en el PAP, se acreditan el servicio social y la opción 

terminal. Así, en este reporte se documentan las actividades que tuvieron lugar durante el 

desarrollo del proyecto, sus incidencias en el entorno, y las reflexiones y aprendizajes 

profesionales que el estudiante desarrolló en el transcurso de su labor. 

Resumen 
 
En este reporte se presentan los resultados obtenidos en la realización del sistema 

de recomendaciones de propiedades para el sitio web de la empresa Casas y 

Terrenos. Para la realización del sistema se usaron los datos proporcionados por la 

empresa acerca de las propiedades registradas, las búsquedas en el sitio web y las 

conversiones hechas por usuarios. Los datos fueron pre-procesados para su uso y 

después se hizo un cruce de información con el código de área geoestadística 

básica (AGEB) del Instituto Nacional de Estadística y Geografía (INEGI) para añadir 

variables sociodemográficas las cuales fueron reducidas por análisis de 

componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) y de esta manera poder 

generar el modelo clasificador usando K-vecinos más cercanos (KNN, por sus siglas 

en inglés). 
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1. Introducción 
 

1.1. Objetivos 
Este proyecto pretende desarrollar un algoritmo para la recomendación 

personalizada de las propiedades vistas por un usuario en el sitio web de la empresa 

Casas y Terrenos.  

 

1.2. Justificación 
El desarrollo de este proyecto permitirá a los usuarios de Casas y Terrenos obtener 

resultados en la página web que se adapten de acuerdo a sus gustos y necesidades. 

Esto permitirá que los usuarios encuentren una propiedad, ya sea para comprar o 

rentar, de una manera más fácil. 

 

1.3 Antecedentes 
Para la realización del algoritmo la empresa Casas Y Terrenos contactó en 

ocasiones anteriores al profesor PAP, Pablo Dávalos, pero no pudo llevarse a cabo 

ya que las bases de datos no se encontraban en condiciones para trabajar con ellas. 

Debido a esto, se trabajó en la limpieza de dichas bases de datos y en la agregación 

de información relevante externa obtenida del Censo de Población y Vivienda 2010 

del INEGI referente a la información sociodemográfica de las viviendas en un nivel 

de agregación geográfica de áreas geoestadísticas básicas (AGEB). 

 

1.4. Contexto 
En la actualidad varios sitios web, como Netflix, Amazon o Ebay, ofrecen 

recomendaciones personalizadas a sus usuarios, sin embargo, estos métodos de 

inteligencia artificial todavía no son utilizados a gran escala por empresas en 

México. La empresa Casas y Terreno desea ofrecer recomendaciones a sus clientes 

para tener una ventaja competitiva. 
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2. Desarrollo 
 

2.1. Sustento teórico y metodológico 
Según Segaran, un algoritmo de filtro colaborativo trabaja buscando un grupo 

grande de personas y buscando un conjunto pequeño con gustos similares a los 

tuyos. Busca otras cosas que los otros usuarios gustan y combinan los gustos para 

crear una lista ordenada de recomendaciones. 

Una de las desventajas es que el filtro colaborativo basado en usuarios requiere un 

traslape significativo entre los gustos de los usuarios, para decidir cuáles personas 

son similares. 

 

Un sistema recomendador basado en contenido, según Lops et. all., trata de 

recomendar ítems similares a los que el usuario ha gustado en el pasado. El sistema 

recomendador analiza el conjunto de descripciones de ítems previamente gustados 

por un usuario, construye un modelo o perfil de los intereses del usuario. El perfil es 

una representación estructurada de los intereses de los usuarios, adaptada para 

recomendar nuevos ítems. 

 

James et. all., explica en qué consiste un clasificador K-nearest neighbors (KNN). 

Dado un entero positivo K y una observación x, el clasificador primero identifica los 

K puntos en el conjunto de entrenamiento que son más cercanos a x, representados 

por N0. Después estima la probabilidad condicional de que pertenezca a la clase j 

de acuerdo a la fracción de puntos en N0 cuyos valores de respuesta sean igual a 

j. 

 

 

 

Después KNN aplica la regla de Bayes y clasifica la observación de pruebas x a la 

clase con la mayor probabilidad. 
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En el recomendador realizado en este proyecto utilizamos KNN para obtener las 

casas con las propiedades más cercanas, las cuales serán recomendadas. 

 

2.2. Planeación y seguimiento del proyecto 

• Descripción del proyecto 

Para la realización del proyecto se inició por la obtención de las bases de datos de 

las plataformas, la primera relacional, en la tecnología MariaDB; la segunda 

NoSQL, usando la tecnología mongoDB. Fue necesario el acceso al servidor 

donde se encontraban almacenados los datos por medio de llaves SSH privadas y 

la creación de usuarios. 

 

La limpieza, pre-procesamiento, análisis exploratorio y aplicación de modelo 

clasificador fue realizado en un shell interactivo IPython que añade 

funcionalidades extra al modo interactivo incluido con Python, como resaltado de 

líneas y errores mediante colores, una sintaxis adicional para el shell, 

autocompletado mediante tabulador de variables, módulos y atributos; entre otras 

funcionalidades. Se utilizó un kernel de Ipython en Jupyter Notebook para trabajar 

realizar las actividades. 

 

• Plan de trabajo 

La descripción de actividades realizadas a lo largo del semestre de Otoño 

2017 se detallan a continuación: 

 

- Semana 1, 2 y 3 (14 de Agosto – 2 de Septiembre): 

En el transcurso de las primeras tres semanas del semestre se comenzó 

trabajando en la práctica de manejo de bases de datos tales como hacer 

análisis exploratorio (identificar variables correlacionadas, agrupación en 

subgrupos, entre otras), manejo de paqueterías en Ipython para la lectura de 

tablas (paquetería pandas), así como generar gráficos para mejorar el 

entendimiento de los datos de manera simple y rápida. Las bases de datos 
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públicas utilizadas fueron obtenidas de la página web www.kaggle.com. 

Tiempo estimado: 48 horas. 

 

- Semana 4, 5 y 6 (4 de Septiembre – 23 de Septiembre): 

Una vez que se tuvieron las bases de datos con el análisis exploratorio se 

procedió a aplicar un modelo predictivo de regresión o clasificación, según 

fuera el caso. Para poder lograr esto primero se estuvo trabajando con la 

limpieza de las bases de datos (identificar y tratar valores faltantes, eliminar 

variables innecesarias). Después de haber limpiado los datos se pudo 

continuar con la aplicación del modelo predictivo. Entre los principales 

modelos utilizados se encuentran Random forest, Gradient boosting, Lasso, 

Support vector machines y redes neuronales multicapa. Tiempo estimado: 48 

horas. 

 

- Semana 7 y 8 (25 de Septiembre – 7 de Octubre): 

En la semana 7 se hizo una visita al Instituto de Información Estadística y 

Geográfica del Estado de Jalisco (IIEG) para platicar acerca de los objetivos 

que tienen y obtener acceso a los datos necesarios para trabajar. Los datos 

que se nos compartieron fueron cifras de empleo, exportación e importación 

y sobre inversión extranjera del estado de Jalisco. En lo que restó de la 

semana 7 y la semana 8 se estuvo en el análisis exploratorio de los datos 

para conocer la metodología a seguir para la aplicación de modelos 

predictivos de machine learning. Tiempo estimado: 32 horas. 

 

- Semana 9 y 10 (9 de Octubre – 21 de Octubre): 

Para la semana 9 se obtuvo una cita con la empresa Casas y Terrenos para 

que, al igual que con el IIEG, nos hablaran acerca de los objetivos les gustaría 

se lograran con los datos para el fin de semestre. Se obtuvo acceso a los 

datos de las propiedades publicadas en la página web 

www.casasyterrenos.com, así como los datos de conversiones hechas por 

usuarios desde el 15 de Febrero de 2016 hasta el 15 de Julio de 2017. 

http://www.kaggle.com/
http://www.casasyterrenos.com/
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Durante la semana 10 se trabajó en el análisis exploratorio de dichos datos 

para saber el procedimiento que se tendría que llevar a cabo y los problemas 

que se tendrían que resolver y se comenzó por la limpieza de los datos, así 

como la selección de los campos importantes que describen a las 

propiedades. Tiempo estimado: 32 horas. 

 

- Semana 11 (23 de Octubre – 28 de Octubre): 

En el transcurso de la semana 11 se continuó con el pre-procesamiento de 

las bases de datos para dejarlas aptas para la aplicación del modelo 

clasificador. Tiempo estimado: 16 horas. 

 

- Semana 12, 13 y 14 (30 de Octubre – 18 de Noviembre): 

En las semanas 12, 13 y 14 se trabajó en la aplicación del modelo clasificador 

KNN para las propiedades de las cuales se contaba con código AGEB así 

como los campos que describen las características de las mismas. Tiempo 

estimado: 48 horas. 

 

- Semana 15 (20 de Noviembre – 25 de Noviembre): 

En la última semana se presentó el resultado final del clasificador KNN a la 

empresa Casas y Terrenos en sus instalaciones. Esto con el fin de recibir 

retroalimentación de su parte así como hacerles llegar las recomendaciones 

con las cuales se puede mejorar el modelo recomendador o construir otro 

con distinto enfoque. Tiempo estimado: 16 horas. 

 

 

El resumen de las actividades realizadas durante el semestre se muestra en la 

Tabla 1. 

 



FO-DGA-CPAP-001  

   8 
 

Tabla 1. Cronograma de actividades de la semana 1 a la 15. 

Actividad 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Análisis exploratorio de bases de datos públicas

Construcción de modelos de predicción

Exploración de datos IIEG

Exploración de datos Casas y Terrenos

Pre-procesamiento de bases de datos

Análisis exploratorio de bases de datos

Construcción de modelo de predicción

Presentación de avances Casas y Terrenos

Semana

 
 

 

 

• Desarrollo de propuesta de mejora 

Los desarrollos de las actividades descritas en la sección de Plan de trabajo 

ya se encuentran descritas en la misma, así como en la sección de 

Resultados. 

 

3. Resultados del trabajo profesional  
 

1. Obtención de los datos 

La información de la empresa Casas y Terrenos se encuentra contenida en dos 

tipos de bases de datos. La primera relacional, en la tecnología MariaDB; la segunda 

NoSQL, usando la tecnología mongoDB. En la base de datos relacional se 

encuentran las propiedades a analizar y más bases de datos que ayudan a las 

reglas de negocio. En mongoDB se encuentran datos sobre las búsquedas hechas 

por los usuarios y las propiedades convertidas. Hacer una conversión significa pedir 

los datos acerca de una propiedad. En la Figura 1 se muestra el esquema de la 

base de datos de propiedades. 
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Figura 1. Esquema de la base de datos de propiedades 

Existen muchos problemas de inconsistencia de datos y valores faltantes en las 

bases de datos relacionales. Gracias a la aportación de un alumno PAP, Pedro 

Martínez, pasado pudimos obtener una base de datos 'limpia', con pocos valores 

faltantes, y con una columna extra, el AGEB (Área Geoestadística Básica). La 

Figura 2 muestra la base de datos de propiedades ya sin valores faltantes y con la 

columna agregada de AGEB. 
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Figura 2. Ejemplo de propiedades en la base de datos relacional ya limpia. 

Utilizando el código del AGEB se hizo un cruce de información con el censo de 

población y vivienda 2010, en el que se encuentran más de 192 variables sociales, 

económicas y demográficas. 

La base de datos NoSQL también tenía algunos valores faltantes, como los datos 

de promotor o algunas características de las propiedades. En la Figura 3 se puede 

apreciar el esquema de la base de datos de conversiones. 

 

Figura 3. Ejemplo de la base de datos de conversiones. 



FO-DGA-CPAP-001  

   11 
 

Para poder visualizar los campos en los que había valores faltantes se realizó un 

histograma. La Figura 4 muestra el histograma con la frecuencia de valores faltantes 

por cada campo. 

Figura 4. Porcentaje de valores faltantes en base de datos de conversiones. 

2. Análisis exploratorio de la base de datos de búsquedas y conversiones. 

Búsquedas 

De un total de 3,321,288 búsquedas en mapa solo 368,434 son de sesiones 

individuales, lo cual representa aproximadamente un 11% del total de búsquedas. 

En la Figura 5 se muestra la frecuencia de búsquedas que realizan los usuarios por 

sesión individual; se puede notar como la mayoría de los usuarios realizan entre 1 

y 5 búsquedas por sesión. 
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Figura 5. Frecuencia de búsquedas en el mapa por sesión única. 

La mayor parte del mercado de la página web se encuentra en el estado de Jalisco, 

aproximadamente el 95% de las búsquedas pertenecen al estado de Jalisco. Esto 

se observa en la Figura 6, además de que hay otros estados en donde los usuarios 

también buscan propiedades. 

Figura 6. Búsquedas por estado federativo. 

Las búsquedas del estado de Jalisco muestran que las principales colonias al hacer 

la primera búsqueda se remiten a los municipios de la zona metropolitana de 

Guadalajara (ZMG). En la Figura 7 se muestran las colonias con mayor frecuencia 

de búsquedas. 
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Figura 7. Municipios más populares en las búsquedas. 

Sin embargo, una vez que el usuario mueve de posición el mapa se genera una 

nueva búsqueda. La Figura 8 muestra que las colonias más populares son ciudad 

granja, la estancia, chapalita, centro, bugambilias y providencia. 

Figura 8. Colonias más populares. 

De igual manera, los municipios más populares son Zapopan y Guadalajara con 

mayor frecuencia de resultados contenidos en sus límites. En la Figura 9 se 

muestran los resultados ordenados por mayor frecuencia. 
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Figura 9. Municipios más populares. 

Con las coordenadas de los resultados de búsquedas se graficaron en un mapa de 

la República Mexicana para poder observar la densidad de búsquedas. En la Figura 

10 se puede observar que efectivamente la mayoría de búsquedas son realizadas 

en Jalisco. 

Figura 10. Búsquedas en la República Mexicana, cada punto azul es una búsqueda. 
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Para la ZMG se realizó el mismo procedimiento el cual se muestra en la Figura 11. 

Se puede notar que las búsquedas tienen mayor agrupamiento en la parte oeste de 

la ciudad. 

 

Figura 11. Búsquedas en la ZMG, cada punto azul es una búsqueda. 

Uso de filtros. 

Al hacer una búsqueda hay filtros para segmentar propiedades, hay filtros de precio, 

habitaciones, baños, estacionamiento, etc. Cerca del 95% de las personas que 

utilizan las búsquedas no utilizan los filtros ya que los campos en la base de datos 

estaban con los valores por default. 
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Conversiones 

Al analizar los datos de conversiones pudimos notar que al ~95% de los usuarios 

solo les interesa ver los datos de la propiedad y no enviarla o solicitar la ficha de 

desarrollo. En la Figura 12 se observa que el porcentaje de usuarios que solicitan 

ver los datos de propiedad corresponde a casi el 90% del total. 

 

Figura 12. Tipos de conversiones. 

Continuando con los datos de conversiones se pudo notar que aproximadamente el 

61.15% de los visitantes solo hace una conversión por sesión única. En la Figura 13 

se observa el número de conversiones contra la frecuencia de cada una. Los valores 

atípicos corresponden a las sesiones de inmobiliarias que pueden llegar a realizar 

más de 200 conversiones. 
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Figura 13. Número de conversiones por sesión. 

3. Integración de datos sociodemográficos del INEGI. 

El censo de población y vivienda 2010 expone una selección de indicadores sobre 

las características sociodemográficas de la población y las viviendas de las 

localidades urbanas del país, desagregados hasta un nivel de área geoestadística 

básica y manzana. Se realizó un cruce de información entre estos indicativos y la 

base de datos de propiedades. 

De los 192 indicadores encontrados en el censo se seleccionaron manualmente 42 

indicadores que se consideraron más relevantes.  

4. Modelo predictivo. 

Una vez finalizado el análisis exploratorio y la limpieza de los datos se procedió a 

realizar el modelo clasificador. Para la selección de las características de las 

propiedades se usó un criterio arbitrario para elegir las que se consideraron más 

importantes en la elección de una propiedad por un usuario. La Figura 14 muestra 

las características finales que se usaron. 
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Figura 14. Características de la propiedad usadas en el modelo clasificador. 

 

En la selección de las características sociodemográficas del INEGI se escogieron 

42 variables de los rubros de población, migración, discapacidad, escolaridad, 

economía, salud, situación conyugal, religión y viviendas. 

Cuando se tuvieron seleccionadas las 42 variables de INEGI se hizo una reducción 

de las mismas por un análisis de componentes principales, el cual proyecta un 

espacio de dimensión N, 42 en este caso, a otro de menor dimensión con diferentes 

valores de vectores representativos. Se utilizó una reducción a 6 variables o 

vectores representativos ya que como muestra la Figura 15, las primeras 6 

componentes explicaban aproximadamente el 65% de la varianza en las 

características del INEGI.  Esto se hizo con el fin de que el modelo clasificador no 

tomara el código AGEB como la variable de mayor peso al momento de seleccionar 

características similares entre propiedades. 

 

Figura 15. Gráfica de la varianza acumulada de las características del INEGI. 
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Con los 6 componentes restantes se hizo el cruce de información con las 

características de las propiedades según el AGEB correspondiente a cada 

propiedad. 

La aplicación del modelo clasificador KNN consiste en obtener la distancia 

euclidiana entre las propiedades y aquellas con características similares son las que 

presentan menor distancia. En la Figura 16 se muestra un resultado aleatorio de 9 

recomendaciones de propiedades similares a la primera propiedad. Se puede 

observar que las características de las propiedades (como baños, costo y 

habitaciones) son muy parecidas o casi iguales, mientras que el código AGEB se 

repite en solo dos propiedades además de la original. 

 

Figura 16. Ejemplo de recomendación de propiedades. 

En la Figura 17 se muestra otro ejemplo aleatorio del resultado del clasificador en 

donde esta vez el código AGEB se repite en 6 de las 9 propiedades recomendadas. 

Esto se debe a que la propiedad referencia puede ser parte de un complejo de 

propiedades en donde las características de todas son las mismas. 
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Figura 17. Ejemplo de recomendación de propiedades. 

5. Recomendaciones en la empresa para mejorar la calidad de los datos y 

el modelo predictivo. 

Como parte de las recomendaciones a la empresa Casas y Terrenos que podemos 

observar en base a los análisis que se hicieron de los datos es necesario que se 

implemente el guardado de la información sobre las propiedades que ve un usuario 

al usar el sitio, ya que esto permitiría tener un perfil del usuario basándose en las 

propiedades que visita y con ellas poder implementar un filtro colaborativo como se 

mencionaba en la sección 2.1. 

Otra de las recomendaciones es que las sesiones de los usuarios deberían de ser 

únicas por navegador para poder tener un historial amplio sobre el tiempo de las 

búsquedas que se hacen o propiedades que visitan durante un intervalo de tiempo 

mayor a una sesión. 

 

Por último, es necesario ajustar el peso que se da a las variables sociodemográficas 

y a las características de la propiedad para conocer cuáles parámetros se adaptan 

mejor o son más adecuados para la recomendación de propiedades similares. 
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4. Reflexiones del alumno o alumnos sobre sus aprendizajes, las implicaciones éticas 
y los aportes sociales del proyecto 
 

• Aprendizajes profesionales 

José Ignacio: 

Durante la experiencia del proyecto PAP puedo distinguir varias competencias 

profesionales adquiridas. Un grupo de ellas se desarrolló alrededor de la necesidad 

de entender lo que mi aporte requería solucionar, y de cómo comunicar el trabajo 

realizado. Estas importantes competencias fueron desarrolladas a través de las 

reuniones, reportes y documentación generada. Es importante para mi vida 

profesional saber entender las necesidades de los clientes, saber comunicar mis 

resultados y cómo es que satisfacen las necesidades vistas. En el caso de las 

competencias técnicas, puedo mencionar que no tenía experiencia previa en el área 

de análisis de datos, pero bajo la tutela de Pablo Dávalos pude adquirir los 

conocimientos necesarios para llevar a cabo el proyecto de aplicación personal. 

Alejandro: 

A lo largo del transcurso del PAP de modelos de predicción para empresas pude 

aprender acerca de diferentes temas. La parte que más pude sacar provecho fue 

en la del aprendizaje de aplicaciones en materia financiera, ya que al ser un PAP 

multidisciplinario, mayormente enfocado a la carrera de ingeniería financiera, 

aprendí de diversos temas que en mi carrera no son tocados. Otro de los mayores 

aprendizajes fue acerca de la teoría detrás de los modelos de regresión o 

clasificación de machine learning puesto que de esta manera puedo saber el origen 

de los algoritmos que día a día podría utilizar.  

 

• Aprendizajes sociales 

José Ignacio: 

Una de las cosas que sinceramente no me sorprendió, pero es preciso recalcar, es 

que no hay un interés por parte del mercado inmobiliario de reglamentar la 

construcción en ciertas zonas de la ciudad, aunque estas no tengan la 

infraestructura vial necesaria para soportar la cantidad de personas que se migrarán 

a estas zonas residenciales. Ignorar este problema nos afecta a todos, en términos 
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de tráfico vial, contaminación del aire, etc. Y por el contrario, solamente beneficia 

algunos pocos. Sería ideal que el Gobierno del Estado sea expuestos a los 

conocimientos generados sobre explosión demográfica y de viviendas, generados 

en este proyecto. Pero el objetivo de la empresa Casas y Terrenos dista de ser un 

objetivo social. En una de las reuniones donde se expuso el análisis de las 

búsquedas de los usuarios, hubo una intención explícita de la empresa de "incluso 

vender el análisis a nuestros clientes".  Siendo sus clientes las principales 

inmobiliarias de Guadalajara.  

Alejandro: 

En la parte social puedo asegurar que este proyecto se trata del principio de una 

gran iniciativa que podría generar información valiosa para diferentes sectores. Al 

conocer los lugares en los que más personas buscan viviendas se podrían mejorar 

los servicios como el transporte para hacer más eficiente la movilidad o en cambio 

se podría investigar las razones por las cuáles no se buscan propiedades en ciertos 

sectores de la ciudad como podría ser inseguridad o deficiencia de servicios 

básicos. También es importante para los mismos usuarios ya que así podrían 

encontrar una vivienda que sea adapte a lo que verdaderamente están buscando y 

no lo que se trata de hacerles llegar por el bombardeo de publicidad y grandes 

compañías inmobiliarias. 

 

• Aprendizajes éticos 

José Ignacio: 

El principal debate ético en el contexto de este proyecto gira alrededor de la 

privacidad de los usuarios cuando hacen una búsqueda y ven propiedades en el 

sitio web de la empresa. Sería una práctica adecuada si se le hiciera la pregunta 

explícita al usuario si está de acuerdo con el tratamiento que se hace de sus datos 

y posteriores objetivos que se logran con los mismos. En la Unión Europea se 

implementó nuevas regulaciones, Cookie Law, con el objetivo de proteger la 

privacidad de los usuarios y darles la opción de permitir o no el uso de sus datos. 

Para ello la ley obliga a los sitios web a obtener el consentimiento explícito de los 
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visitantes para guardar y utilizar cualquier información obtenida a través de una 

computadora, teléfono inteligente o tableta. 

Alejandro: 

Una de las primeras decisiones que tomé fue el unirme al proyecto de Casas y 

Terrenos en lugar de trabajar en el proyecto de IIEG. Esta decisión conllevó a que 

trabajara en un modelo clasificador de propiedades y no con datos numéricos que 

los compañeros financieros ya tienen mayor experiencia trabajando. 

Esta experiencia me invita a ejercer mi profesión en el ámbito de la programación 

puesto que pude adquirir muchas habilidades las cuales son necesarias en diversas 

empresas para el manejo de sus datos. 

  

• Aprendizajes en lo personal 

José Ignacio: 

Durante el desarrollo de este proyecto pude darme cuenta que el área de ciencia de 

datos e inteligencia de negocios es de gran aporte a las organizaciones e incluso 

podría enfocar mi carrera profesional a este rubro con el soporte que aportan mis 

conocimientos técnicos en sistemas computacionales. Todavía existen muchas 

compañías que no entienden el valor que pueden generar si se aplica análisis sus 

datos. 

Alejandro: 

En el aprendizaje personal me queda el saber lo que quiero como mi plan de vida. 

Me sirvió para darme cuenta que quiero pertenecer al sector trabajador con un 

empleo que me pueda ayudar a desarrollar mis habilidades y donde pueda avanzar 

con proyectos de emprendimiento. 

 

5. Conclusiones 
José Ignacio: 

El objetivo principal del proyecto de crear recomendaciones se cumplió, con las 

propiedades similares que nos entrega el modelo KNN, que no solo recomienda 

propiedades con características similares, también que se encuentren en una zona 

socioeconómica similar. No se pudo llegar a recomendaciones personalizadas por 
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la falta de información de la empresa sobre las propiedades que ve un usuario. El 

siguiente paso para la empresa es que sus desarrolladores integren el sistema de 

recomendaciones a su código base actual.  

Alejandro: 

Al iniciar el semestre se tenía como objetivo desarrollar un algoritmo de 

recomendación de propiedades el cual pudo ser cumplido de acuerdo a las 

expectativas que se tenían. Una de las mejoras que se proponen es que la empresa 

guarde la información necesaria para que se pueda desarrollar un sistema 

colaborativo de recomendaciones para poder dar aún mejores resultados que los 

actuales. En siguientes proyectos se puede seguir trabajando con el sistema basado 

en KNN para su implementación en la página web de la empresa. 
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