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REPORTE PAP

Presentacion Institucional de los Proyectos de Aplicacidon Profesional

Los Proyectos de Aplicacion 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 espiritu estd
dirigido para que el estudiante ejerza su profesion mediante una perspectiva ética y

socialmente responsable.

A través de las actividades realizadas en el PAP, se acreditan el servicio social y la opcion
terminal. Asi, 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 desarrollé en el transcurso de su labor.

Resumen

En este reporte se presentan los resultados obtenidos en la realizacidon del sistema
de recomendaciones de propiedades para el sitio web de la empresa Casas y
Terrenos. Para la realizacién del sistema se usaron los datos proporcionados por la
empresa acerca de las propiedades registradas, las blusquedas 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 informacién con el cédigo de area geoestadistica
bésica (AGEB) del Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) para afadir
variables sociodemograficas las cuales fueron reducidas por analisis de
componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) y de esta manera poder
generar el modelo clasificador usando K-vecinos mas cercanos (KNN, por sus siglas

en inglés).



1. Introduccion

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

personalizada de las propiedades vistas por un usuario en el sitio web de la empresa
Casas y Terrenos.

1.2. Justificacion
El desarrollo de este proyecto permitird a los usuarios de Casas y Terrenos obtener

resultados en la pagina web que se adapten de acuerdo a sus gustos y necesidades.
Esto permitira que los usuarios encuentren una propiedad, ya sea para comprar o

rentar, de una manera mas facil.

1.3 Antecedentes
Para la realizacion del algoritmo la empresa Casas Y Terrenos contacté en

ocasiones anteriores al profesor PAP, Pablo Davalos, 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 trabajé en la limpieza de dichas bases de datos y en la agregacion
de informacion relevante externa obtenida del Censo de Poblacion y Vivienda 2010
del INEGI referente a la informacion sociodemografica de las viviendas en un nivel

de agregacion geografica de areas geoestadisticas basicas (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 todavia 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.



2. Desarrollo

2.1. Sustento tedrico y metodoldgico
Segun Segaran, un algoritmo de filtro colaborativo trabaja buscando un grupo

grande de personas y buscando un conjunto pequefio 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 cuales personas

son similares.

Un sistema recomendador basado en contenido, segun Lops et. all., trata de
recomendar items similares a los que el usuario ha gustado en el pasado. El sistema
recomendador analiza el conjunto de descripciones de items previamente gustados
por un usuario, construye un modelo o perfil de los intereses del usuario. El perfil es
una representacion estructurada de los intereses de los usuarios, adaptada para

recomendar nuevos items.

James et. all., explica en qué consiste un clasificador K-nearest neighbors (KNN).
Dado un entero positivo K y una observacion x, el clasificador primero identifica los
K puntos en el conjunto de entrenamiento que son MAas cercanos a x, representados
por NO. Después estima la probabilidad condicional de que pertenezca a la clase |

de acuerdo a la fraccién de puntos en NO cuyos valores de respuesta sean igual a
-

: 1 -
PI{Y=J|X=IC1}}=E E I(y: =)
!-E.l"-'rg

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

clase con la mayor probabilidad.



En el recomendador realizado en este proyecto utilizamos KNN para obtener las

casas con las propiedades mas cercanas, las cuales seran recomendadas.

2.2. Planeacién y seguimiento del proyecto
e Descripcidon del proyecto

Para la realizacion del proyecto se inicio por la obtencion de las bases de datos de
las plataformas, la primera relacional, en la tecnologia MariaDB; la segunda
NoSQL, usando la tecnologia mongoDB. Fue necesario el acceso al servidor
donde se encontraban almacenados los datos por medio de llaves SSH privadas y

la creacion de usuarios.

La limpieza, pre-procesamiento, andlisis exploratorio y aplicacion de modelo
clasificador fue realizado en un shell interactivo IPython que afiade
funcionalidades extra al modo interactivo incluido con Python, como resaltado de
lineas y errores mediante colores, una sintaxis adicional para el shell,
autocompletado mediante tabulador de variables, médulos y atributos; entre otras
funcionalidades. Se utiliz6 un kernel de Ipython en Jupyter Notebook para trabajar

realizar las actividades.

e Plan de trabajo
La descripcion de actividades realizadas a lo largo del semestre de Otofio

2017 se detallan a continuacion:

- Semanal, 2y 3 (14 de Agosto — 2 de Septiembre):
En el transcurso de las primeras tres semanas del semestre se comenzo6
trabajando en la practica de manejo de bases de datos tales como hacer
analisis exploratorio (identificar variables correlacionadas, agrupacion en
subgrupos, entre otras), manejo de paqueterias en Ipython para la lectura de
tablas (paqueteria pandas), asi como generar graficos para mejorar el

entendimiento de los datos de manera simple y rapida. Las bases de datos



publicas utilizadas fueron obtenidas de la pagina web www.kaggle.com.

Tiempo estimado: 48 horas.

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

Una vez que se tuvieron las bases de datos con el andlisis exploratorio se
procedio a aplicar un modelo predictivo de regresion o clasificacion, segun
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 aplicacion 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 Informacién Estadistica y
Geogréfica del Estado de Jalisco (IIEG) para platicar acerca de los objetivos
gue tienen y obtener acceso a los datos necesarios para trabajar. Los datos
gue se nos compartieron fueron cifras de empleo, exportacién e importacion
y sobre inversion extranjera del estado de Jalisco. En lo que resté de la
semana 7 y la semana 8 se estuvo en el andlisis exploratorio de los datos
para conocer la metodologia a seguir para la aplicacion de modelos

predictivos de machine learning. Tiempo estimado: 32 horas.

- Semana 9y 10 (9 de Octubre — 21 de Octubre):
Para la semana 9 se obtuvo una cita con la empresa Casas y Terrenos para
gue, al igual que con el IIEG, nos hablaran acerca de los objetivos les gustaria
se lograran con los datos para el fin de semestre. Se obtuvo acceso a los
datos de las propiedades publicadas en la pagina web
www.casasyterrenos.com, asi 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/

Durante la semana 10 se trabaj6é en el andlisis exploratorio de dichos datos
para saber el procedimiento que se tendria que llevar a cabo y los problemas
gue se tendrian que resolver y se comenzo por la limpieza de los datos, asi
como la selecciébn 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 continud con el pre-procesamiento de
las bases de datos para dejarlas aptas para la aplicacién del modelo

clasificador. Tiempo estimado: 16 horas.

- Semana 12, 13y 14 (30 de Octubre — 18 de Noviembre):
En las semanas 12, 13y 14 se trabajo en la aplicacion del modelo clasificador
KNN para las propiedades de las cuales se contaba con cédigo AGEB asi
como los campos que describen las caracteristicas de las mismas. Tiempo

estimado: 48 horas.

- Semana 15 (20 de Noviembre — 25 de Noviembre):
En la Ultima semana se presentd el resultado final del clasificador KNN a la
empresa Casas y Terrenos en sus instalaciones. Esto con el fin de recibir
retroalimentacion de su parte asi 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.



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

Semana

Actividad

7

8

9

10

11

12

13

14

15

Analisis exploratorio de bases de datos publicas

Construccién de modelos de prediccién

Exploracién de datos IIEG

Exploracién de datos Casas y Terrenos

Pre-procesamiento de bases de datos

Andlisis exploratorio de bases de datos

Construccidn de modelo de prediccion

Presentacion de avances Casas y Terrenos

e Desarrollo de propuesta de mejora

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

ya se encuentran descritas en la misma, asi como en la seccion de

Resultados.

3. Resultados del trabajo profesional

1. Obtencién de los datos

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

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

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

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

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

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

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

base de datos de propiedades.




10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Name
prp_id_propiedad

prp_id_inmobiliaria
prp_id_usuariozp
prp_id_promotor >
prp_proposito . >
prp_fechah_alta >
prp_fechah_status
prp_status .~
prp_vigencia_desde
prp_vigencia_hasta
prp_recomendada
prp_destacada
prp_cve_catastral
prp_comision
prp_horario
prp_comentario_status
prp_publicar_domicilio
prp_topografia
prp_observaciones

prp_observaciones_inmob

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

prp_id_ubicacion . >
prp_activa
prp_fecha_actualizacion
prp_id_paquete_activo
prp_sello_confianza
prp_sello_destacadas
prp_nueva
prp_sello_pro

prp_url
prp_habitaciones . -
prp_banos
prp_terreno >
prp_construccion >
prp_estacionamiento .
prp_publicada . >
prp_tipo
prp_id_estado .-
prp_id_municipio .~
prp_id_colonia

prp_estado

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

prp_municipio
prp_colonia
prp_costov
prp_costor
prp_costot
prp_costom2
prp_id_moneda
prp_latitud
prp_longitud
prp_frente
prp_fondo
prp_descripcion
prp_calle
prp_numero_ext
prp_numero_int
prp_referencia
prp_edad
prp_servicio
prp_niveles
prp_medios_bannos

prp_crm

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 aportacién de un alumno PAP, Pedro
Martinez, pasado pudimos obtener una base de datos 'limpia’, con pocos valores
faltantes, y con una columna extra, el AGEB (Area Geoestadistica Basica). La

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

columna agregada de AGEB.



1D cos_moneda CcOS_Cosiov prp_propos prp_id_utd prp_habita prp_banos prp_terren pep_constr prp_estacl prp tipo  prp_lathu  prp_longht
0 57 1 6500000 1 8763 3 20 7344 80.00 1 18 20762697 -103427492
1 1743 1 54000000 1 9158 3 35 390.00 402,00 2 18 20694279 -103.438395
2 5716 1 10780000 1 9769 2 10 167.78 9567 2 18 20739950 -103359657
3 7144 1 15500000 1 33410 3 25 170.00 20000 2 18 20545405 -103472929
4 7145 1 14500000 1 33719 3 25 181.00 200.00 2 18 20545044 -103473186
POSTALCODE MUN_NAME SETT_NAME SETT_TYPE Prp_M2 prom _cos _© prom_prp © prom_prp b prom_prp e prom_prp_m
45138 ZAPOPAN 365 2 8125000000 14600000 1290 30 2.0 11317829457
45110 ZAPOPAN 663 3 134328535821 54000000 4020 s 20 13432835821
45188 ZAPOPAN 315 2 11267900073 17800000 1800 20 20 10581849832
45645 TLAJOMULCO_DE_ZUNIGA 680 7 7750000000 21200000 1950 25 20 12294867318
45645 TLAJOMULCO_DE_ZUNIGA 680 7 7250000000 21200000 1950 25 20 12294867318

prom_prp_m prom_cos_p prom_cos_m prom_prp p CVE_AGEB

11317829457 1460000.0 3500000.0 1460000.0 6508

13432835821 3019500.0 24750000 5400000.0 3984

10581.649832 1780000.0 3430000.0 1780000.0 0890

12294867318 2570000.0 21900000 2120000.0 0477

12294867318 2570000.0 21900000 2120000.0 0477

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

Utilizando el codigo del AGEB se hizo un cruce de informacion con el censo de

poblacién y vivienda 2010, en el que se encuentran mas de 192 variables sociales,

econdémicas y demogréficas.

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

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

apreciar el esquema de la base de datos de conversiones.

Key

- [@1(1) {_id : 57630c7ea573b9d03e114371}
_id
nombre
telefono
email
php_session
ip
referrer
user_agent
prp_nueva
conversion_tipo

+ [ propiedad

[@ time

Value
{ 12 fields }

Pedro
122345234

Propiedad

{ 20 fields }

57630c7ea573b9d03e114371

prodriguez@quid.com.mx
bhgmdp4dgmagrj34067adtolcnad
187.162.202.172

SOLICITAR CITA PROPIEDAD

2016-06-16T20:30:53.7617

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

Type
Document
Objectld
String
String
String
String
String

http://www.cyt.mx/detalle-terrenofventa-vallarta+la+patria-zapopan-jalisco-450: String

Mozilla/5.0 (Macintosh; Intel Mac OS X 10.10; rv:47.0) Gecko/20100101 Firefox/47.} String

String
String
Object
Date

10



Para poder visualizar los campos en los que habia valores faltantes se realizé un
histograma. La Figura 4 muestra el histograma con la frecuencia de valores faltantes
por cada campo.
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Figura 4. Porcentaje de valores faltantes en base de datos de conversiones.
2. Andlisis exploratorio de la base de datos de busquedas y conversiones.

Busquedas

De un total de 3,321,288 busquedas en mapa solo 368,434 son de sesiones
individuales, lo cual representa aproximadamente un 11% del total de busquedas.
En la Figura 5 se muestra la frecuencia de busquedas que realizan los usuarios por
sesion individual; se puede notar como la mayoria de los usuarios realizan entre 1

y 5 busquedas por sesién.
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Frecuencia de las blisquedas en el mapa por sesién
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Figura 5. Frecuencia de blisquedas en el mapa por sesién Gnica.

La mayor parte del mercado de la pagina web se encuentra en el estado de Jalisco,
aproximadamente el 95% de las busquedas pertenecen al estado de Jalisco. Esto
se observa en la Figura 6, ademas de que hay otros estados en donde los usuarios

también buscan propiedades.

Blsquedas por estado federative
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Figura 6. Busquedas por estado federativo.

Las busquedas del estado de Jalisco muestran que las principales colonias al hacer
la primera busqueda se remiten a los municipios de la zona metropolitana de
Guadalajara (ZMG). En la Figura 7 se muestran las colonias con mayor frecuencia

de busquedas.
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Bisquedas iniciales por colonia

10000
100000
80000
2
& EOR00
20000
2000
2 N NN EE mm mm =
= = o u a = u @ = o o - = M M M & a 8 a o M Pl = M = = M
i § 2 g 8 £ § 2 2 B B £ 8 2 8 F E §f ¢ £ %2 2 § £ oz B 8 2 F £ 7
§ o2 5 £ 5 3 £ % §& = s £ # § E 2 % 3 1 g g ! ¢ & & § § 2 §5 £ E %
4 F s & oz i & - E 6 4 & 2 3 & 8 °©® = ¢ E § 3 3 § &
& I F Y 8 F g T 5 5 3 5 = ¢ £ £ 8 & =
= 3 £ & I & 3 = 8 5 3 = = T 2
7 g & ¢ H H] ] g % -] 2 3
5 g 2 & ; 5 5 E
T & H 5 2 ] i 5 S s
Colania

Figura 7. Municipios més populares en las busquedas.

Sin embargo, una vez que el usuario mueve de posicidon el mapa se genera una
nueva busqueda. La Figura 8 muestra que las colonias més populares son ciudad

granja, la estancia, chapalita, centro, bugambilias y providencia.
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Figura 8. Colonias mas populares.

De igual manera, los municipios mas populares son Zapopan y Guadalajara con
mayor frecuencia de resultados contenidos en sus limites. En la Figura 9 se

muestran los resultados ordenados por mayor frecuencia.
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Bisquedas iniciales por colonia
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Figura 9. Municipios mas populares.

Con las coordenadas de los resultados de busquedas se graficaron en un mapa de
la Republica Mexicana para poder observar la densidad de busquedas. En la Figura
10 se puede observar que efectivamente la mayoria de busquedas son realizadas

en Jalisco.

—

(\x

1

Figura 10. Busquedas en la Republica Mexicana, cada punto azul es una blusqueda.
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Para la ZMG se realizé el mismo procedimiento el cual se muestra en la Figura 11.
Se puede notar que las busquedas tienen mayor agrupamiento en la parte oeste de
la ciudad.

MUEVO MEXICO
o R

Lip0pmn

S+t LOS BELENES | AEROXD HONDO
HUCNTITAN BAJO
- = . s SRl FUTITAY a1 To
“:u{\cn". . éa
3 ~ | ooEy
o oo o
S o}
)
B ST )
SIUDAD GrRANEA * e
X 3
o..» . Guadalajara
- 81 - ’ f
s > &, 3
L e . )
{ TLAQUEPAQUE
&L coLel b
& .
. 5
c
‘l‘ ~ .
oY R a0 TONALA
- . ¢ = 2 I #
SAN FEDRITD 135w ! S =
as cMUEVA ESPaNA . WS '"I“T"r'
4 w7 S . n-t v
- v \ o . SAN MARTIN U LAN FLUNS
) o
SANTA MARIA TFI'II‘PF).DAVI e, e Sl
W
L SAN SEDASTIANITOY, ‘.a-o
* . rCtueuiLLA i 2
LoD CAVILANES &L CUATRI
o .3 v
CAS FINTAS Ut AKRIBA
o
SANTA ANITA SANTA CRUZ CEL VALLE
> e cL-clUiNe s
K]
EU ST

Figura 11. Busquedas en la ZMG, cada punto azul es una busqueda.

Uso de filtros.

Al hacer una busqueda hay filtros para segmentar propiedades, hay filtros de precio,
habitaciones, bafos, estacionamiento, etc. Cerca del 95% de las personas que
utilizan las busquedas 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.

Tipo de conversion %
0 |VER DATOS PROPIEDAD 89.497691
1 |VER DATOS DESARROLLO FICHA 2533121
2 | SOLICITAR CITA PROPIEDAD 2260142
¢ |VER DATOS DESARROLLO PROTOTIPO 1.7236584
4 |CALCULADORA PROPIEDAD 1.641649
5 |FAVORITO PROPIEDAD 1.104572
& |EMNVIAR AMIGO PROPIEDAD 0.779310
7 | SOLICITAR CITA DESARROLLO FICHA 0197012
g8 | SOLICITAR CITA DESARROLLO PROTOTIPO | 0.0858128
9 |FAVORITO DESARROLLO FICHA 0.025491
10 | ENVIAR AMIGO DESARROLLO 0.016752
11 | FAVORITO DESARROLLO PROTOTIPO 0.013838
12 | ENVIAR AMIGO DESARROLLO PROTOTIPO | 0.012746
13 |VER DATOS DESARROLLO (0.000364

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 conversién por sesion Unica. En la Figura 13
se observa el nUmero de conversiones contra la frecuencia de cada una. Los valores
atipicos corresponden a las sesiones de inmobiliarias que pueden llegar a realizar

mas de 200 conversiones.
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Figura 13. NUmero de conversiones por sesién.

3. Integracion de datos sociodemograficos del INEGI.

El censo de poblacién y vivienda 2010 expone una seleccion de indicadores sobre
las caracteristicas sociodemograficas de la poblacion y las viviendas de las
localidades urbanas del pais, desagregados hasta un nivel de area geoestadistica
bésica y manzana. Se realiz6 un cruce de informacion 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 mas relevantes.
4. Modelo predictivo.

Una vez finalizado el andlisis exploratorio y la limpieza de los datos se procedié a
realizar el modelo clasificador. Para la seleccion de las caracteristicas de las
propiedades se uso un criterio arbitrario para elegir las que se consideraron mas
importantes en la eleccion de una propiedad por un usuario. La Figura 14 muestra

las caracteristicas finales que se usaron.
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D cos_costov prp_habita prp_banos prp_terren prp_constr prp_estacl prp_latitu prp_longit MUN_NAME AGEB

0 57 650000.0 3 20 7344 80.00 1 20.762697 -103.427492 ZAPOPAN 6508
1 1743  5400000.0 3 35 390.00 402.00 2 20.694279 -103.438895 ZAPOPAN 3984
2 5716 1078000.0 2 1.0 167.78 95.67 2 20739950 -103.359667 ZAPOPAN 0890
3 7144 1550000.0 3 25 170.00 200.00 2 20545405 -103.472929 TLAJOMULCO_DE_ZUNIGA 0477
4 7145 1450000.0 3 25 181.00 200.00 2 20545044 -103.473186 TLAJOMULCO_DE_ZUNIGA 0477

Figura 14. Caracteristicas de la propiedad usadas en el modelo clasificador.

En la seleccion de las caracteristicas sociodemogréficas del INEGI se escogieron
42 variables de los rubros de poblacion, migracion, discapacidad, escolaridad,
economia, salud, situacion conyugal, religion y viviendas.
Cuando se tuvieron seleccionadas las 42 variables de INEGI se hizo una reduccién
de las mismas por un andlisis de componentes principales, el cual proyecta un
espacio de dimension N, 42 en este caso, a otro de menor dimension con diferentes
valores de vectores representativos. Se utilizO una reduccion 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
caracteristicas del INEGI. Esto se hizo con el fin de que el modelo clasificador no
tomara el codigo AGEB como la variable de mayor peso al momento de seleccionar

caracteristicas similares entre propiedades.

[=] [=] [=] L= =)
[ 5] [=1] ] =] [¥a]

Varianza explicada acumulada

L=
o

L=
L

0 5 10 15 20 5 30 35 40
MNimero de componentes

Figura 15. Gréafica de la varianza acumulada de las caracteristicas del INEGI.
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Con los 6 componentes restantes se hizo el cruce de informacién con las
caracteristicas de las propiedades segun el AGEB correspondiente a cada

propiedad.

La aplicacion del modelo clasificador KNN consiste en obtener la distancia
euclidiana entre las propiedades y aquellas con caracteristicas 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 caracteristicas de las propiedades (como bafios, costo y
habitaciones) son muy parecidas o casi iguales, mientras que el codigo AGEB se
repite en solo dos propiedades ademas de la original.

MUN_AGEB ID cos_costov prp_habita prp_banos prp_terren prp_constr prp_estacl prp_latitu  prp_longit
6543 120_4084 191957  1385000.0 3 3.0 93.0 115.0 2 20755626 -103.376728
6544 120_4094 1265169  1900000.0 3 2.0 138.0 138.0 2 20749160 -103.377141
6029 120_3696 1205416  14890000.0 3 25 102.0 142.0 2 20749185 -103.372087
6030 120_3698 1345814  1700000.0 3 3.0 138.0 150.0 0 20748598 -103.376739
6545 120_4094 1307416  4950000.0 4 5.0 330.0 325.0 2 20749160 -103.377141
9959 120_6705 1169131 930000.0 3 2.5 90.0 101.0 2 20773009 -103.443452
9955 120_6705 529665 9300000 3 25 0.0 101.0 2 20779366 -103.442765
2726 120_2219 982141 17500000 3 25 105.0 160.0 2 20754958 -103.366598
9362 120_6508 13540869 14600000 3 3.0 108.2 129.0 2 20759505 -103.430958
9365 120_6506 1354139  1460000.0 3 3.0 982 128.0 2 20760127 -103.430936

Figura 16. Ejemplo de recomendacién de propiedades.

En la Figura 17 se muestra otro ejemplo aleatorio del resultado del clasificador en
donde esta vez el codigo 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 caracteristicas de todas son las mismas.
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MUN_AGEB ID cos_costov prp_habita prp_banos prp_terren prp_constr prp_estacl prp_latitu prp_longit

3316 120_2488 920685 1200000.0 3 2.0 168.0 147.0 1 20607138 -103.435730
3321 120_2488 086084 1200000.0 3 2.0 168.0 147.0 1 20607138 -103.435722
3318 120_2488 952376 1200000.0 3 2.0 168.0 147.0 1 20607158 -103.435697
3320 120_2488 984195 1200000.0 3 2.0 168.0 147.0 1 20607028 -103.434560
3319 120_2488 971001 1155000.0 3 2.0 7.0 163.0 1 20607028 -103.434560
3325 120_2488 1261719  1200000.0 3 2.5 99.0 99.0 1 20607028 -103.434560
7200 120_4501 1393594  1400000.0 3 20 90.0 130.0 1 20599728 -103.434560
3323 120_2488 1018162 1650000.0 3 25 2100 200.0 1 20607961 -103.432404
7195 120_4501 1144548 1350000.0 3 25 85.0 126.0 2 20599728 -103.434560
7198 120_4501 1304606 1350000.0 3 25 a2.0 125.0 2 20599728 -103.434560

Figura 17. Ejemplo de recomendacién 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 analisis que se hicieron de los datos es necesario que se
implemente el guardado de la informacion sobre las propiedades que ve un usuario
al usar el sitio, ya que esto permitiria tener un perfil del usuario basandose en las
propiedades que visita y con ellas poder implementar un filtro colaborativo como se

mencionaba en la seccién 2.1.

Otra de las recomendaciones es que las sesiones de los usuarios deberian de ser
Unicas por navegador para poder tener un historial amplio sobre el tiempo de las
busquedas que se hacen o propiedades que visitan durante un intervalo de tiempo

mayor a una sesion.

Por ultimo, es necesario ajustar el peso que se da a las variables sociodemograficas
y a las caracteristicas de la propiedad para conocer cuales parametros se adaptan

mejor o son mas adecuados para la recomendaciéon 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

e Aprendizajes profesionales
José Ignacio:
Durante la experiencia del proyecto PAP puedo distinguir varias competencias
profesionales adquiridas. Un grupo de ellas se desarroll6 alrededor de la necesidad
de entender lo que mi aporte requeria solucionar, y de como comunicar el trabajo
realizado. Estas importantes competencias fueron desarrolladas a través de las
reuniones, reportes y documentacion generada. Es importante para mi vida
profesional saber entender las necesidades de los clientes, saber comunicar mis
resultados y como es que satisfacen las necesidades vistas. En el caso de las
competencias técnicas, puedo mencionar que no tenia experiencia previa en el area
de analisis de datos, pero bajo la tutela de Pablo Davalos pude adquirir los
conocimientos necesarios para llevar a cabo el proyecto de aplicacion personal.
Alejandro:
A lo largo del transcurso del PAP de modelos de prediccidn para empresas pude
aprender acerca de diferentes temas. La parte que mas 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 ingenieria financiera,
aprendi de diversos temas que en mi carrera no son tocados. Otro de los mayores
aprendizajes fue acerca de la teoria detras de los modelos de regresion o
clasificacion de machine learning puesto que de esta manera puedo saber el origen

de los algoritmos que dia a dia podria utilizar.

e Aprendizajes sociales
José Ignacio:
Una de las cosas que sinceramente no me sorprendid, pero es preciso recalcar, es
gue no hay un interés por parte del mercado inmobiliario de reglamentar la
construccion en ciertas zonas de la ciudad, aunque estas no tengan la
infraestructura vial necesaria para soportar la cantidad de personas que se migraran

a estas zonas residenciales. Ignorar este problema nos afecta a todos, en términos
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de trafico vial, contaminacién del aire, etc. Y por el contrario, solamente beneficia
algunos pocos. Seria ideal que el Gobierno del Estado sea expuestos a los
conocimientos generados sobre explosion demografica 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 analisis de las
busquedas de los usuarios, hubo una intencion explicita de la empresa de "incluso
vender el andlisis 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 podria generar informacion valiosa para diferentes sectores. Al
conocer los lugares en los que mas personas buscan viviendas se podrian mejorar
los servicios como el transporte para hacer mas eficiente la movilidad o en cambio
se podria investigar las razones por las cuales no se buscan propiedades en ciertos
sectores de la ciudad como podria ser inseguridad o deficiencia de servicios
bésicos. También es importante para los mismos usuarios ya que asi podrian
encontrar una vivienda que sea adapte a lo que verdaderamente estan buscando y
no lo que se trata de hacerles llegar por el bombardeo de publicidad y grandes

comparfiias inmobiliarias.

e 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 busqueda y ven propiedades en el
sitio web de la empresa. Seria una practica adecuada si se le hiciera la pregunta
explicita al usuario si esta de acuerdo con el tratamiento que se hace de sus datos
y posteriores objetivos que se logran con los mismos. En la Unidon Europea se
implementé nuevas regulaciones, Cookie Law, con el objetivo de proteger la
privacidad de los usuarios y darles la opcién de permitir o no el uso de sus datos.

Para ello la ley obliga a los sitios web a obtener el consentimiento explicito de los
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visitantes para guardar y utilizar cualquier informacioén 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 decision conllevo a que
trabajara en un modelo clasificador de propiedades y no con datos numeéricos que
los comparieros financieros ya tienen mayor experiencia trabajando.

Esta experiencia me invita a ejercer mi profesién en el ambito de la programacion
puesto que pude adquirir muchas habilidades las cuales son necesarias en diversas

empresas para el manejo de sus datos.

e Aprendizajes en lo personal
José Ignacio:
Durante el desarrollo de este proyecto pude darme cuenta que el area de ciencia de
datos e inteligencia de negocios es de gran aporte a las organizaciones e incluso
podria enfocar mi carrera profesional a este rubro con el soporte que aportan mis
conocimientos técnicos en sistemas computacionales. Todavia existen muchas
compafias que no entienden el valor que pueden generar si se aplica andlisis sus
datos.
Alejandro:
En el aprendizaje personal me queda el saber lo que quiero como mi plan de vida.
Me sirvid 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 cumplid, con las
propiedades similares que nos entrega el modelo KNN, que no solo recomienda
propiedades con caracteristicas similares, también que se encuentren en una zona

socioecondmica similar. No se pudo llegar a recomendaciones personalizadas por
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la falta de informacion 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 codigo base actual.

Alejandro:

Al iniciar el semestre se tenia como objetivo desarrollar un algoritmo de
recomendacion de propiedades el cual pudo ser cumplido de acuerdo a las
expectativas que se tenian. Una de las mejoras que se proponen es que la empresa
guarde la informacion necesaria para que se pueda desarrollar un sistema
colaborativo de recomendaciones para poder dar aun mejores resultados que los
actuales. En siguientes proyectos se puede seguir trabajando con el sistema basado

en KNN para su implementacion en la pagina web de la empresa.

6. Bibliografia
[1] Segaran, T. (2007) Programming Collective Intelligence. O'Reilly
Media.

[2] Lops, P., de Gemmis, M., & Semeraro, G. (2011) Content-based
Recommender Systems: State of the Art and Trends. En: Ricci F., Rokach L.,
Shapira B., Kantor P. (eds) Recommender Systems Handbook. Springer,
Boston, MA. 73-105.

[3] James, G., Witten, D, Hastie, T., & Tibshirani, R. (2014) An Introduction

to Statistical Learning: With Applications in R. Springer Publishing Company,
Incorporated

24



