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RESUMEN

La problemdtica que se planted resolver en este trabajo fue la de generar perfiles de compra
con base a los histéricos de consumo de los compradores en la tienda para asi se pudieran
desarrollar estrategias de marketing que generen un aumento en las ventas. El nombre de la
tienda se mantiene en anénimo durante todo el documento y funciona como una tienda de
abarrotes o supermercado a domicilio a través de Shopify. Como una primera aproximacion,
se comenzd por usar modelos de clustering dado que se trataba de un problema de
aprendizaje no supervisado. Ya que los modelos de clustering no dieron los resultados
esperados, se desarrollé un sistema de recomendacion para darle sugerencias a los clientes
e incentivarlos a probar productos nuevos con base al comportamiento colectivo de todos
los compradores.
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1. INTRODUCCION

Resumen: En este capitulo se presenta brevemente algunos antecedentes de los analisis
sobre el comportamiento de compra de clientes en tiendas de supermercado o tiendas de
conveniencia, la justificacion de implementar este tipo de andlisis y modelado para una
tienda E-commerce, la definicidn del problema o situacién actual en la que se encuentra dicha
tienda, y por ultimo los objetivos generales y especificos que se trabajardn en este
documento.



1.1. Contexto

El E-commerce, o comercio electrénico en espafiol, consiste en el marketing y venta de
productos o servicios a través de Internet [1]. Para esta actividad, la segmentacién de clientes
es importante, pues permite atender y vender productos adecuados para cada uno de los
grupos de clientes. En el presente trabajo se usaran los datos de un E-commerce que opera a
través de Shopify [2]. El E-commerce no cuenta con ninglin modelo para la segmentacién de
clientes, aunque ya cuenta con metodologias enfocadas en los productos para la elaboracién
de sus promociones.

Como primera aproximacién, se probd perfilar a los compradores usando modelos de
clustering (K-means y aglomerativo), sin embargo, como se vera en la seccidon de Resultados
y Discusién, no dieron los resultados esperados. Debido a esto, se desarrollaron las bases
para un sistema de recomendacion que gestione sugerencias para los productos que los
clientes no han consumido aun dentro de la tienda para que sirvan de apoyo para el
momento de la compra.

La idea de que los datos pueden arrojar relaciones o interacciones utiles surge después de la
lectura del libro “Ciencia de los Datos” por Herbert Jones [3], donde en uno de sus capitulos
menciona un caso de éxito donde la compaiiia Wal-Mart en los afios 90’s encontrdé una fuerte
correlacién entre las cervezas y los pafales, y gracias a las tarjetas de fidelidad que
manejaban pudieron encontrar que el rango de edad de quienes compraban estos articulos
rondaba entre los 25-35 anos, la mayoria hombres, lo que les permitié mejorar su estrategia
de ventas para este tipo de cliente. Este mismo caso se encuentra recopilado en una nota de
FORBES “Diaper-beer syndrome” [4].

Para este trabajo se utilizé como base uno de los reportes que Shopify permite descargar con
el detalle de las transacciones hechas del E-commerce.

1.2. Justificacion

La principal fuente de ingresos que maneja la tienda, estilo tienda de abarrotes en linea, es a
través de la venta de productos de consumo; por lo tanto, incentivar la venta de éstos con
base en promociones que generen impacto positivo en esa venta, es su principal estrategia
de marketing ya que las promociones incentivan la fidelidad de los clientes existentes y la
atraccién de nuevos clientes.

Se espera que al segmentar a los clientes se puedan encontrar hallazgos relevantes que
permitan entender mejor de qué manera estructurar las promociones.

Asi mismo el sistema de recomendacidon podrd hacer que los clientes agreguen mas
productos a sus ordenes y, esperando que la recomendacién sea de su agrado, vuelvan a
comprar nuevamente gracias a una experiencia positiva de compra.



1.3. Problema

El principal problema a resolver es la falta de una segmentacién de clientes basada en los
comportamientos de sus compras en el mismo E-commerce. Se espera que esto pueda
ayudar a aumentar los margenes de ganancia, tener o crear promociones efectivas que
permitan aumentar el ticket promedio, rotacién de inventarios préximos a caducar vy
principalmente aumentar las ventas.

Como se menciond en la secciéon de justificacion, actualmente se tienen implementadas
estrategias de marketing y promociones, pero se espera poder mejorar e implementar
nuevas estrategias mediante un mayor conocimiento de los clientes a los que da servicio el
E-commerce.

La parte novedosa que aborda la intencion de aumentar las ventas es el sistema de
recomendacion que, después de tiempo, se espera un mayor conocimiento de los clientes
segun las recomendaciones que se generen.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General:
Crear un sistema que dé recomendaciones especializadas a los clientes con base el cluster en
que se encuentren y/o con base en el comportamiento de consumo de todos los clientes de
la tienda.

1.4.2. Objetivos Especificos:
Limpieza de datos.

Tratamiento de datos faltantes.

Preparacion de datos para los Modelos de Clustering.
Implementacién de los Modelos de Clustering.

Pruebas o medidas internas para validar.

Preparacion de datos para el Sistema de Recomendacidn.

Implementacién del Sistema de Recomendacidn.
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Envio de recomendaciones con encuesta de opinién para validar el Sistema de

Recomendacion.



2. METODOLOGIA

Resumen: En este capitulo se presenta en detalle la descripcién de los datos trabajados, el
proceso de exploracién de los mismo, la descripcién de los modelos propuestos, la
descripciéon de las métricas usadas en los modelos y descripcién de experimentos o
simulaciones.



2.1. Descripcion de los datos

Los datos provienen de un reporte a nivel detalle por producto descargado a través del sitio
del E-commerce alojado en Shopify, estos comprenden desde el 1 de enero del 2020 hasta el
31 de diciembre del 2022.

Se anonimizaron los clientes generando un ID Unico mediante una lista de nombres Unicos
(Billing Name) y se aplicé un reset_index() de la biblioteca Pandas en python.
Posteriormente, se omitid informacidn sensible se eliminando las siguientes columnas:
e Nombres (Billing Name y Shipping Name).
e Datos de contacto (Email, Billing Phone, Shipping Phone y Phone).
e Datos de direccidn, ciudad, provincia, estado y codigo postal (Billing Street, Billing
Address1, Billing Address2, Billing Company, Billing City, Billing Zip, Billing Province,
Billing Province Name, Billing Country, Shipping Street, Shipping Address1, Shipping
Address2, Shipping Company, Shipping City, Shipping Zip, Shipping Province, Shipping
Province Name y Shipping Country).

En los datos de direccidn se distingue tanto quién paga (Billing) el pedido o lo realiza, como
el que recibe (Shipping) el pedido.

También se eliminaron columnas con informacién que no es de utilidad para el propésito de
este trabajo, dichas columnas son:
e Fecha en que se realiza el pedido (Created at).

e Fecha en que se prepara el pedido (Fulfilled at).

e Estado del pedido (Financial Status y Fulfillment Status), ya que se queda Unicamente
con los pedidos pagados (Paid) y preparados (Fulfilled), mismo caso para los
productos preparados (Lineitem fulfillment status - Fulfilled).

e Divisa (Currency), ya que todos los pedidos son en moneda mexicana (MXN).

e Costos de envio (Shipping y Shipping Method).

e Impuestos, ya que se encuentran vacias (Taxes, Tax 1 Name, Tax 1 Value, Tax 2 Name,
Tax 2 Value, Tax 3 Name, Tax 3 Value, Tax 4 Name, Tax 4 Value, Tax 5 Name y Tax 5
Value).

e Fecha de cancelacién (Cancelled at).

e Meétodo de pago y/o reembolsos (Payment Method, Payment Reference y Refund
Amount).

e Montos o codigos de descuento (Discount Amount y Discount Code).

e Notas internas y empleado que llena el pedido (Tags, Notes, Note Attributes y

Employee).



e Sielcliente acepta mercadotecnia (Accepts Marketing).

e C(Ciertos datos del producto (Lineitem sku, Lineitem discount, Lineitem requires
shipping, Lineitem taxable y Lineitem compare at price).

e Columnas que crea Shopify para funcionamiento interno o vienen vacias (Oustanding
Balance, Device ID, Id, Risk Level, Source, Receipt Number, Duties, Payment ID,
Payment Terms Name, Next Payment Due At y Payment References).

e Total y Subtotal de la orden, debido a que se recalcularon sumando los productos
entregados.

Como la base de datos viene por orden y un nivel de detalle por producto, el total se muestra
Unicamente en el primer renglédn donde aparezca la orden y los demas renglones, con el
mismo ID de orden, muestran un renglén por producto y las columnas referentes a la
informacidén de la orden vacias. Otro problema acerca de los datos dentro del reporte es que
no todos los productos cuentan SKU (Stock-keeping unit) para identificarse, por lo que hay
productos que se repitan con un nombre distinto (un ejemplo es “manzana” y “manzan 1
pieza”).

Inicialmente se tenian 297,486 renglones con 79 columnas, siendo el histérico total de
ordenes de la tienda hasta el dia en que se descargé el reporte. Se encontré que el 98.40%
de las érdenes eran pagadas, por lo que eliminar las érdenes canceladas o devueltas no afecta
en gran medida al nimero de datos que tendriamos. En los registros habia items con estatus
unfulfilled (sin llenar o incompleto) debido a que estos ya no se encontraban en stock y la
tienda no envio el producto, por lo que los renglones de estos productos se eliminaron de la
base para tener Unicamente drdenes y productos completos.

Para el problema de la duplicidad en los nombres de los productos, se categorizé los
productos con base al catdlogo de categorias que maneja internamente el E-commerce, pero
otro problema es que sélo contenia los productos actuales, por lo que para productos en
6rdenes anteriores que ya no estuvieran en el catdlogo se procesaron manualmente en Excel
para encontrar los nombres mas similares e ir categorizando producto por producto.

Después de que los valores faltantes fueran tratados, de categorizar los productos y de que

se filtraran los registros que no cumplian con los requisitos anteriores, se termind con un
conjunto de datos de 264,645 renglones y 9 columnas como se muestra en la Tabla 1:
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Tabla 1. Columnas del conjunto de datos, sus tipos de dato y breve descripcion.

Columna Tipo de Descripcion
Dato
ID Order Texto Id de la orden.
Paid at Fecha Fecha de pago.
Lineitem quantity Entero | Cantidad de productos en la orden.
Lineitem name Texto Nombre de producto.
Lineitem price Flotante | Precio del producto.
Si la orden fue a domicilio o la persona acudid a la matriz
Location Texto (Unicamente 2.35% son en la matriz, los cuales son casos
excepcionales).
Vendor Texto Distribuidor del producto.
ID Name Entero | ID anonimizado del cliente.
Category Texto Categoria del producto.
2.2. Analisis exploratorio

En la Tabla 2 se muestran, de las columnas de tipo texto, sus valores Unicos y valores nulos;
se observa que en el periodo comprendido hubo 44,663 clientes distintos, 4,471 productos
diferentes vendidos y 16 categorias.

Tabla 2. Columnas del conjunto de datos, valores tinicos y valores nulos.

Columna Valores unicos Valores Nulos
ID Order 44,663 0
Paid at 15,016 741
Lineitem name 4,471 0
Category 16 0
ID Name 5,869 0

Y en la Tabla 3 se encuentra que no se tienen datos faltantes para el precio y cantidad de los
productos; pero un alto sesgo positivo por la curtosis mayor a 3, debido a que la mayoria de
las drdenes tienden a tener baja cantidad de piezas por productos o productos de bajo precio
unitario, como se observa también en la Figura 1.

Posteriormente, se crea una matriz resumida por la suma del precio de los productos por

categoria y se divide a nivel orden para representar la proporcion del gasto por categoria, por
lo que la se suma todas las categorias de la orden da 100%.
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Tabla 3. Columnas del conjunto de datos de tipo numérico y algunos estadisticos.

Valores Desviacion
Columna Media , Minimo | Maximo | Curtosis
Nulos Estandar
Lineit
fnertem 0 1.1318 1.1373 1 72 378.19
quantity
Lineitem price 0 27.6320 28.4900 0 1,175 63.60
1200 A ’
*
1000 A
L]
800 A
600 A ¢
400 A
200 A
0 J
Lineite;ﬂ price Lineitemlquantity

Figura 1. Boxplot de las variables precio y cantidad.

Con base a la matriz anterior se generd una matriz de correlaciones entre las categorias y no
se encontraron categorias correlacionadas entre si, la mayoria estd en un rango entre -0.25
y 0.06 como se muestra en la Figura 2.

Y por ultimo se visualiza un diagrama de dispersidn, Figura 3, entre el monto de la ordeny la

cantidad de articulos de la orden. Del diagrama se observa una correlacién del 70.67%, lo que
indica que a mayor cantidad de articulos tenga la orden mayor sera el monto pagado.
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Figura 3. Diagrama de dispersion por monto de la orden y cantidad de articulos de la orden.

2.3. Descripcion de los modelos
Los modelos a continuacion son de clustering, optados por su capacidad para encontrar
patrones ocultos dentro de un conjunto de datos, que en aplicaciones reales se han utilizado
para segmentar poblaciones en conglomerados desconocidos; por lo cual los siguientes
modelos son de gran utilidad para la segmentacién de clientes.

Clustering Agglomerative: el clustering jerarquico es una familia general de algoritmos de
clustering que construyen clusteres anidados fusionandolos o dividiéndolos sucesivamente.
Esta jerarquia de conglomerados se representa en forma de arbol (o dendrograma). La raiz
del arbol es el clister Unico que redne todas las muestras, siendo las hojas los clusteres con
una sola muestra.

El objeto AgglomerativeClustering de la paqueteria de Scikit-learn realiza un clustering
jerarquico utilizando un enfoque ascendente: cada observacién comienza en su propio
cluster, y los clusteres se fusionan sucesivamente. El criterio de vinculacidon determina la
métrica utilizada para la estrategia de fusién:

e Ward: minimiza la suma de las diferencias al cuadrado dentro de todos los
conglomerados. Es un enfoque de minimizacion de la varianza vy, en este sentido, es
similar a la funcién objetivo de k-means, pero abordada con un enfoque jerarquico
aglomerativo.
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e Lavinculacion maxima o completa minimiza la distancia maxima entre observaciones
de pares de conglomerados.

e La vinculacion media minimiza la media de las distancias entre todas las
observaciones de pares de conglomerados.

e La vinculacion simple minimiza la distancia entre las observaciones mas cercanas de
los pares de conglomerados.

El AgglomerativeClustering también puede escalar a un gran nimero de muestras cuando se
utiliza conjuntamente con una matriz de conectividad, pero es costoso computacionalmente
cuando no se afnaden restricciones de conectividad entre las muestras: considera en cada
paso todas las fusiones posibles [5].

K-means: el algoritmo agrupa los datos intentando separar las muestras en n grupos de igual
varianza, minimizando un criterio conocido como suma de inercia o suma de cuadrados
dentro de un clister (véase en la ecuacién mas adelante). Este algoritmo requiere que se
especifique el nimero de conglomerados. Se adapta bien a un gran nimero de muestras y se
ha utilizado en una amplia gama de areas de aplicacién en muchos campos diferentes.

El algoritmo k-means divide un conjunto de N muestras X en K conglomerados disjuntos C,
cada uno descrito por la media y; de las muestras del conglomerado. Las medias se
denominan comunmente "centroides" de los clisteres; ndétese que, en general, no son
puntos de X aunque vivan en el mismo espacio [6].

El algoritmo K-means tiene como objetivo elegir los centroides que minimicen la inercia, o el
criterio de suma de cuadrados dentro del cluster:

2
Z?=og]1gg(|lxz — u,-|| ) (1)

2.4, Descripcién de las métricas

2.4.1. Modelos de clustering
Las siguientes métricas fueron Utiles para la definicidn del nimero de clisteres con los cuales
entrenar los modelos, asi como la combinaciéon de hiper pardmetros que maximice la
separacion entre grupos y la homogeneidad de los mismos.

Indice de Calinski-Harabasz: también conocido como criterio de relacién de varianza, es una
medida de similitud entre un objeto y el cluster al que pertenece (cohesion) en comparacion
con otros clusteres (separacion). La cohesidn se estima en funcion de la distancia de los
puntos de datos del cluster hasta su centroide de cluster y la separacion se basa en la
distancia de los centroides del cluster desde el centroide global.
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Un valor mas alto del indice CH significa que los racimos son densos y estan bien separados,
aunque no existe un valor de corte «aceptable». Necesitamos elegir aquella solucién que dé
un pico o al menos un codo abrupto en el grafico de lineas de los indices CH. Por otro lado, si
la linea es suave (horizontal o ascendente o descendente) entonces no hay tal razén para
preferir una solucion sobre otras [7].

Indice Davies-Bouldin: esquema de evaluacién interna en funcién de la relacién entre la
dispersién dentro del grupo y la separacion entre grupos, un valor mas bajo significard que la
agrupacién es mejor. Resulta ser la similitud promedio entre cada grupo y su mas similar,
promediada entre todos los grupos. Esto afirma la idea de que ningln grupo tiene que ser
similar a otro y, por lo tanto, el mejor esquema de agrupamiento minimiza esencialmente el
indice de Davies-Bouldin [8].

indice de Silhouette: método de interpretacién y validacion de la consistencia dentro de
grupos de datos. El valor de la silueta es una medida de cuan similar es un objeto a su propio
grupo (cohesién) en comparacién con otros grupos (separacion).

La técnica de validacion de Silhouette calcula el indice de silueta para cada muestra, el indice
de silueta promedio para cada grupo y el indice de silueta promedio general para un conjunto
de datos. Usando el enfoque, cada grupo podria representarse mediante el indice de silueta,
gue se basa en la comparacion de su estanqueidad y separacién. Si el valor del indice de
silueta es alto, el objeto se corresponde bien con su propio grupo y no se corresponde con
los grupos vecinos [9].

2.4.2. Sistema de recomendacién
Se optd por la distancia coseno como medida de similitud ya que, incluso cuando los vectores
tienen una distancia euclidiana muy grande, estos podrian tener un dngulo pequefio entre
ellos. Cuanto menor es el dngulo, mayor es la similitud entre vectores.

Distancia Coseno: es una medida que se utiliza para calcular la similitud entre dos o mas
vectores, no es mas que el coseno del angulo entre vectores. Los vectores suelen ser distintos
a cero y estan dentro de un espacio de producto escalar.

En términos matematicos, la similitud del coseno se describe como la division entre el
producto escalar de los vectores y el producto de las normas euclidianas o la magnitud de
cada vector. La similitud entre vectores esta dada por la férmula matematica del producto
escalar:

u-v = |ul|lv|cosd (2)

Podriamos escribir la ecuacion 2 de forma mas intuitiva y simple como:

u-v . o
Tl = Similitud (3)
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Con la ecuaciéon 3 se puede calcular cémo de similares son dos vectores. Lo Unico que ha
cambiado es que los términos |u||v| se han movido para ser los divisores de la ecuacion,
mientras que el coseno de 8 ha pasado a ser ese término nuevo que estamos introduciendo,
que es la similitud.

La parte de arriba de la ecuacién representa el producto escalar y la parte de abajo es el
producto del médulo de los vectores [10].

Puntaje de la recomendacion: Para medir que tan frecuente es la compra de 2 articulos en
conjunto se utiliza la siguiente ecuacién:

hs

Zlnzosi

(4)

Donde:
e h representa el vector binario de consumo del cliente ordenado para que los
productos coincidan en mismo orden con los del vector s.
e s representa el vector de distancias, del producto analizado con respecto a cada uno
de los productos, y ordenado de manera descendente.

e s; eli-ésimo elemento del vector s.

De esta manera si un producto que el cliente no ha consumido (producto analizado) tiene
alta similitud con otros productos consumidos por el cliente, se vera reflejado en un valor
mas cercano a 1.

2.5, Descripcion de los experimentos / simulaciones

2.5.1. Modelos de clustering
Se ajustaron los modelos de clustering con el dataframe por proporcién de compra por
orden, cada fila representa una orden y cada columna representa las categorias, asi como el
total de articulos y monto pagado de la orden. Se utilizaron Unicamente los datos del 2022
debido a un problema de los recursos de la memoria para los modelos de clustering.
Se iteraron los hiper parametros de los 2 modelos (Aglomerativo y K-means) para encontrar
la mejor configuracion que optimice las métricas mencionadas en la seccidén anterior.

El modelo aglomerativo tuvo los siguientes hiper parametros [12]:
e Linkage: ward, complete, average, single.

e Metric: euclidean (también conocida como norma 12), manhattan (también conocida

como norma I1), cosine.

Cabe resaltar, el tipo de unidn (linkage) ward Unicamente puede utilizar la métrica de
distancia euclidiana.
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Coémo se observa en la Figura 4, la mejor configuracién resulté con el tipo de unién ward y la
métrica de distancia euclidiana con 3 clusteres, donde se maximiza la métrica de Silhouette

junto con Ca

linski-Harabasz, y se minimiza la métrica de Davies-Bouldin.

Las otras iteraciones arrojaron valores mas bajos para la métrica Calinski-Harabasz que al
graficar los clisteres se mostraba una gran agrupacion de puntos en 1 sélo cluster y los
clusteres restantes tenian 1 o un pequeno grupo de puntos de datos.

El modelo de K-means tuvo Unicamente el siguiente hiper pardmetro:
e Algorithm:

lloyd: el objetivo del algoritmo es encontrar centroides para los clisteres de

o
manera que la suma de las distancias cuadradas entre los puntos de datos y
sus centroides asignados sea minima.

o elkan: es una version mas eficiente del algoritmo K-means que utiliza

desigualdades triangulares para reducir la cantidad de calculos de distancia.

Puede ser mads rapido en conjuntos de datos grandes, pero sélo es compatible

con la métrica euclidiana para calcular distancias.

o full: utiliza el algoritmo de Lloyd con calculos completos de distancias para

asignar puntos a centroides en cada iteracion. Es adecuado para conjuntos de

datos mas pequefios.

En la Figura 5 se muestra una de las iteraciones ya que no hubo diferencias significativas entre
los resultados de los 4 tipos de algoritmos, ademas de que se tomaron 3 clUsteres porque la
métrica de Davies-Bouldin queda por debajo que con 4 clusteres.

Calinski-Harabasz

Enlace: ward | Métrica: euclidean

50000
40000
2.0 25 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5 6.0
c
£
2 0.60
aq
8
= 0.55
a
2.0 25 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 55 6.0
o
o 0.6
[e]
£
» 0.5 e "

2.0 25 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 55 6.0
Numero de clusteres

Figura 4. Métricas de evaluacion para el modelo aglomerativo con linkage: ward y metric: eucidean.
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Algoritmo: full
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Calinski-Harabasz

0.575

0.550
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0.55

Silhouette
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Figura 5. Métricas de evaluacidn para el modelo K-means con algorithm: full.

2.5.2. Sistema de recomendacion
Finalmente, como se explica en la seccidon de Resultados, dado que los modelos de clustering
no tuvieron los resultados esperados, se trabajé el sistema de recomendacidon que se
menciona en la seccion de Contexto en el cual se utilizé una matriz que refleja la similitud
entre todos los productos del catalogo.

Para la creacién de dicha matriz se utilizé la distancia coseno para calcular las similitudes
entre los productos mediante una tabla con la siguiente estructura:
e Renglones: todas las érdenes en el periodo analizado, tamafion .
e Columnas: todos los productos existentes a lo largo de nuestro periodo analizado,
tamafiom.
e Intersecciones o relleno de la tabla: una codificacidn binaria que indica si la orden
tiene el producto en dicha columna como 1y si no lo tenia entonces 0, tamafion X m .
El resultado fue una matriz de tamafio m X m (los encabezados de renglones y columnas son
los productos) con los resultados de la distancia coseno para cada combinacién de productos,
siendo la interseccion entre el mismo articulo el valor de 1, similar a una matriz de
correlaciones (ver la seccidén anterior para mas detalles sobre el cbmputo de esta variable).

Para la generacidn de las recomendaciones se codifica el vector de consumo del cliente de
tamaiio m, asi como un vector vacio del mismo tamafio que se llena con el puntaje de la
recomendacion. Se itera para cada una de las columnas y si el producto ha sido consumido
por el cliente (codificado como 1) se le asigna un valor de —1 como puntaje ya que no se
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recomiendan productos consumidos, para el resto de los productos se asigna el resultado del
puntaje de recomendacion.

Se tomaron el top 5 de recomendaciones con base a los puntajes mas altos y se enviaron via
mensaje de WhatsApp junto con una liga para que los clientes llenaran una encuesta de
opinién sobre dichas recomendaciones, para la cual se tomd una muestra de 40 personas a
conveniencia del duefio del E-commerce.

Las opciones listadas en la encuesta fueron:

1.

AW

Si tomaria la recomendacion.

Ya consumo el producto, pero lo compro a través de otros medios.

Si he probado el producto, pero ya no he vuelto a comprar.
No me gusté la recomendacion.
Otros.

Siendo las primeras 3 consideradas recomendaciones exitosas, pero siendola 2y la 3 un poco

menos eficientes ya que el consumo seguiria siendo fuera del E-commerce.

La respuesta 4 seria un desacierto por parte del sistema de recomendacién con el cual se
pueda validar la eficiencia del mismo, y por ultimo una opcién abierta para que el cliente

pueda dar otro tipo de retroalimentacién en caso de no corresponder las otras opciones.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

Resumen: En este capitulo se presentan los resultados obtenidos de la implementaciéon y
validacién de los modelos de clustering y el sistema de recomendacién, asi como una
discusién sobre la utilidad que tendrian finalmente para el impacto del E-commerce.
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3.1. Resultados

3.1.1. Modelos de clustering
En la Figura 6, semejante a lo que se vio en la Figura 3, se muestran los datos de 2022 a través

de las métricas de monto total de la orden y la cantidad de articulos de la orden antes de la

agrupacion.

2000 L]
°

1750

1500

750

Monto de la orden
- -
o N
S &
o o

500

250

0 10 20 30 40 50 60 70
Cantidad de articulos de la orden

Figura 6. Diagrama de dispersion por monto de la orden y cantidad de articulos de la orden, inicamente 6rdenes de 2022.

En las Figuras 7 y 8 se muestran los mismos datos con distincion de los clusteres mediante el
modelo aglomerativo y K-means respectivamente.

Modelo Aglomerativo
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Figura 7. Resultado del modelo aglomerativo con 3 clusteres.
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Modelo de K-means
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Figura 8. Resultado del modelo K-means con 3 clusteres.

3.1.2. Sistema de recomendacion
Para el sistema de recomendacién se generaron recomendaciones para 39 personas (ya que
1 cliente venia duplicado entre los listados compartido por el duefio del E-commerce), pero
Unicamente 15 llenaron la encuesta de opinion, asi que en la Figura 9 se observan por
recomendacion las respuestas de esos 15 clientes.

0,
100% 13% 7% 7%
20%
80%
60%
40%
20%
1% 20%
0% S T% 7%
1 2 3 4 5
Ya consumo el producto, pero lo compro a través de otros medios. m Si tomaria la recomendacioén.
u Si he probado el producto, pero ya no he vuelto a comprar. m No me gustd la recomendacion.
Nolos uso m No lo he probado

Figura 9. Resultados de la encuesta de opinidn para las recomendaciones de los clientes.
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Para medir el sistema se le asignd un valor a cada opcidn de respuesta que tenian los clientes,
la codificacidn es la siguiente:
Valor de 1: si tomaria la recomendacion.

Valor de 0.5: ya consumo el producto o si he probado el producto.

Valor de —1: no me gusto la recomendacién.

Neutro o 0: para las otras respuestas no listadas.

Y, con base a lo anterior, se muestra una tabla en la Figura 10 que resume los resultados de
las recomendaciones con la codificacion.

Recomendacion Positivo Neutro Negativo Final

1 87% 0% 0% 87%
2 7% 0% -20% o7 %
3 60% 13% -20% 40%
4 3% 0% -1% 67%
5 73% 0% -20% 03%
Total 74% 3% -13% 61%

Figura 10. Resultados de codificar las opiniones sobre las recomendaciones.

Y en la Figura 11 se encuentra representado las opiniones, pero a nivel categoria del producto
recomendado.

16
14
12 Ya consumo el producto, pero lo
10 compro a través de otros medios.
: m Si tomaria la recomendacién.
6 Si he probado el producto, peroya no
he vuelto a comprar.

4 [ | 0 o m No me gusté la recomendacion.
2
0 I a B B [ | I I [ | Nolos uso

& 9 & 'S\ SN o i I e e

& Q')yé" FFF LT FLE (3? o m No lo he probado
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Figura 11. Resultados de la encuesta de opinion a nivel categoria.
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3.2. Discusion

Como se observa en las Figuras 7 y 8, el modelo de clustering no encontrd agrupaciones lo
suficientemente homogéneas para distinguirlas entre ellas, lo cual parece indicar que el
modelo sdélo forzé una separacién a través del monto y pareciera seguir una distribucidon
uniforme o como cortes tipo percentiles.

Asi vemos, en la Figura 9, que de las recomendaciones dadas la primera resulta ser la mejor
recibida, considerando que las recomendaciones se generan en orden; pero contrario a lo
gue se esperaba, las recomendaciones 4 y 5 aun tuvieron relevancia para los clientes.

Dando un poco mas de detalle a las respuestas en color amarillo/ocre, fueron 2 clientes de
sexo femenino a las que se les recomendd un tinte (que el cliente posiblemente no se pinte
el cabello ya que su respuesta fue “No los uso”) y un desodorante (que el cliente
posiblemente no use ese tipo de desodorante al ser de la marca AXE y pudiera ser para
hombre, por eso su respuesta “No lo he probado”).

En general, las recomendaciones tuvieron un promedio de 61 % de efectividad, como se
muestra en la Figura 10, trabajando para mejorar las recomendaciones, aunque sdlo se diera
la primera recomendacidn a un mayor numero de clientes se podria confiar que se tiene una
tasa cercana al 85 %.

Por ultimo, observamos en la Figura 11 como las categorias que mads aparecen en las
recomendaciones son las carnes y fruteria con también una gran proporcion de opinién tipo
“Si tomaria la recomendacion”.

Aunque no hay una tendencia clara aun sobre si alguna categoria tuviera mayormente algun

tipo de opinidn, si se debiera buscar otros datos que puedan nutrir o sustentar la razén por
la que los clientes dieron dichas opiniones.
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4. CONCLUSIONES

Resumen: En este capitulo se presentan las conclusiones derivadas de los resultados de este
trabajo y los futuros con los que se pueda seguir lo desarrollado en este documento.
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4.1. Conclusiones

En conclusion, a los objetivos generales, el modelo de clustering para los datos no resultd en
una agrupacion util, ya que parece sélo hacer cortes a través del monto de la orden como si
de “percentiles” se tratase.

Por otro lado, el sistema de recomendacion tuvo resultados positivos reflejados en las
encuestas de opinién que llenaron los clientes con los que se probd el sistema, siendo este
ultimo una herramienta aplicable al dia a dia del E-commerce y que se deberia seguir puliendo
para mejorar las recomendaciones, evitando recomendar productos que son para un sexo en
especifico cuando el cliente no es de ese sexo, productos sensibles que el cliente ha buscado
no consumir como pueden ser el caso de vegetarianos o veganos, entre otros.

4.2. Trabajo Futuro

Algo que podria mejorar la propuesta seria la limpieza y tratamiento de los datos como se vio
en la seccion de Metodologia se encontré que no se puede trazar relaciones con los
productos directamente ya que se identifican a través de nombres y no un ID Unico que se
mantenga a través del tiempo.

Mismo caso para los clientes que, al momento de hacer sus drdenes, no llenan todos los
campos o los llenan con pequenas variaciones (como acentos, letras repetidas, abreviaciones,
mismo correo y teléfono, pero con el nombre de otra persona, etc.).

Analizar que otras métricas se pudieran crear para mejorar el desempeiio de los modelos de
clustering, como lo pueden ser:
e Frecuencia de compra de los clientes.

e Ticket promedio de los ultimos 30, 90, 180 dias.
e Meétodo RFM (Recency, Frequency & Monetary).

Incluso se podria intentar conseguir una mayor muestra para el sistema de recomendacién
que, debido a que, por falta de comunicacidn cercana con los clientes por parte del dueno y
falta de tiempo, sdlo se consiguieron al menos 40 encuestas.

Y derivado de una mayor muestra, se podria analizar si existe alguna correlacién entre las
respuestas de los clientes para encontrar si contestaron todas las preguntas con la misma
respuesta, o si hay alguna tendencia donde los clientes con mayor cartera de productos
probados tengan mas respuestas negativas al sistema de recomendacién.
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