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RESUMEN

El afio 2020 es un afio sin precedentes, la presencia de la Covid 19 ha revolucionado
el modo de hacer negocios, es asi como vemos el mayor aceleramiento en el uso de
las tecnologias de informacion a nivel mundial y también de un mejor
aprovechamiento de las tecnologias emergentes tales como: Inteligencia Artificial en
la Nube, Machine Learning, loT, Analitica avanzada, Ecosistemas digitales, realidad
aumentada, etc.

Si bien es cierto que ya contabamos con tiendas online como Amazon, Linio, Alibaba,
etc. la situacién actual nos obliga a dar un giro de 180 grados en lo que a comercio
electronico se refiere, debido a que actualmente las empresas y emprendedores que
promocionan productos/servicios utilizan como estrategia de crecimiento de ventas,
sistemas de recomendacion mediante el uso de algoritmos inteligentes - Machine
Learning, lo cual permite una mejor orientacion de los productos a los consumidores
de los sectores interesados.

Para el Per( es una gran oportunidad que se implemente un sistema de recomendacion
verde e inteligente de productos organicos, debido a que en la actualidad no existen
negocios online con esa clasificacion de sistemas de recomendaciones. Su
implementacion tendra un impacto positivo, orientando a los clientes a adquirir un
estilo de vida saludable, mejorando la calidad de vida de los consumidores e
incrementando las ventas. Segun la OMS (2020) Una alimentacién saludable es muy
importante durante la pandemia de COVID-19. Lo que comemos y bebemos puede
afectar a la capacidad de nuestro organismo para prevenir y combatir las infecciones
y para recuperarse de ellas. Por ello a nivel del globo terraqueo hay una creciente
tendencia al consumo de productos ecoldgicos de acuerdo con el estilo de vida de
las personas.

Nuestra creacion es una plataforma digital innovadora llamada ECOM ZONABIO
de facil visualizacion en los distintos dispositivos tales como: laptops, tablets,
smartphones etc.; cuya diferenciacion se encuentra en los algoritmos de
recomendacion, lo que permitird a los blogueros ecoldgicos expandirse con mayor
rapidez para una mejor difusion de los productos organicos.

Nuestra solucion también permitira a nuestros consumidores obtener informacion de
los productos que fueron calificados por clientes que tienen intereses o expectativas
similares. Asi lograremos brindar una gran experiencia al momento de buscar un
producto organico para la compra, el cliente no debera tener conocimientos previos
de tecnologias de informacion avanzados como requisito para interoperar con la
plataforma ECOM ZONABIO.

Palabras clave:

Consumidores, productos organicos, Inteligencia Artificial, Machine Learning,
sistema de recomendacion.



ABSTRACT

2020 has been a year without precedents, Covid 19 has revolutionized the ways of
doing business, this is how we see the greatest acceleration in the use of information
technologies worldwide and also a better use of emerging technologies such as:
Cloud-based Artificial intelligence, Machine learning, 10T, Advanced analytics,
Digital ecosystems, Augmented reality, etc.

Although it is true that we already had online stores such as Amazon, Linio, Alibaba,
etc. The current situation forces us to take a 180 degree turn in terms of electronic
commerce, because currently companies and entrepreneurs that promote products and
services use recommendation systems, through the use of intelligent algorithms -
Machine Learning, as a sales growth strategy which allows them a better customer
orientation in regard their products in different business sectors.

For Peru, it is a great opportunity to implement a green and smart recommendation
system for organic products, because currently there are no online businesses with
that classification of recommendation systems. Its implementation will have a
positive impact, guiding customers to acquire a healthy lifestyle, improving quality
of life for consumers, and increasing entrepreneurs sales. According to WHO (2020)
a healthy diet is very important during the COVID-19 pandemic. What we eat and
drink can affect our bodies' ability to prevent, fight and recover from infections. For
this reason, there is a growing trend towards the consumption of organic products
according to people's lifestyles all over the world.

Our creation is an innovative product called ECOM ZONABIO that is easy to view
in different devices such as: laptops, tablets, smartphones etc.; whose differentiation
is in the recommendation algorithms, allowing ecological bloggers to expand their
online presence more quickly for a better diffusion of organic products.

Our solution will also allow our consumers to obtain information on products and
customers who have similar interests or expectations, as well as a great experience
when looking for an organic product for purchase, customers will not have to have
prior knowledge of advanced information technologies as a requirement to
interoperate with the ECOM ZONABIO platform.

Keywords:

Consumers, organic products, artificial intelligence, Machine Learning,
recommendation system.



CAPITULO I: INTRODUCCION

Es innegable que esta pandemia ha tenido y seguird teniendo un impacto significativo
en nuestro comportamiento a nivel socio cultural econdmico. Repentinamente, el
mundo se tuvo que acomodar a un nuevo estilo de vida y que no, precisamente, se
estaba preparado. Lo cual este confinamiento con el consecutivo nerviosismo y miedo
al contagio “obligé a migrar a canales digitales -en algunos casos por primera vez- para
poder realizar actividades basicas como la compra de alimentos y articulos de primera
necesidad” (Orams, 2020, p. 2).

Es asi como muchos consumidores se incorporan al mundo digital casi por
obligacion, por lo que Suito (2020) sefiala que es importante que las marcas sepan cOmo
pueden conectar de nuevo con los consumidores en el tiempo de cuarentena. Desde el
inicio del confinamiento los consumidores han desarrollado nuevos hébitos de
consumo, nuevos comportamientos que las marcas deben considerar al momento de
realizar una estrategia publicitaria, es el mejor momento para captar la atencion de las
personas por el medio digital a fin de incrementar la confianza en las plataformas de

compra online, para que esta sea sostenible en el tiempo.

Una experiencia de cliente positiva puede ser mejorada con la implementacion
de un sistema de recomendaciones inteligente que aporte la valoracion de los mejores
productos y los méas vendidos. Nuestra idea apunta a demostrar que su aplicacion en
nuestro marketing digital significa mucho més que un algoritmo de recomendacion,
que es una herramienta que puede brindar grandes experiencias y ayudar a crecer las

ventas de los productos ecologicos del startup ECOM ZONABIO.

En lo referente al sistema de recomendaciones inteligentes, podemos dividir un
recomendador en 4 partes asignandole un peso a cada una: la “base de conocimiento
25% (la informacion, los datos), el procesamiento de la base de conocimientos 5%
(tecnologia, algoritmos, filtros), la analitica y control de negocio 20% (medir todo,

estrategia de negocio) y finalmente la interface del usuario 50%” (Gonzalez, 2020)

Los sistemas de recomendacion inteligentes son los sistemas de Inteligencia
Artificial mas utilizados en modelos de aplicacion en industrias y especialmente en el

comercio electronico. Consideramos que este enfoque tiene un papel muy importante



a la hora de orientar la eleccion de la etiqueta ecoldgica por parte del consumidor. La
Inteligencia Acrtificial en pleno boom en el desarrollo de aplicaciones nos abre el
potencial para encontrar soluciones efectivas con un nuevo enfoque que estamos

iniciando y que proponemos llamarlo "consumo verde e inteligente".

La tecnologia de machine learning y la personalizacion estan logrando que
algunos negocios prosperen e incrementen su promedio de ventas y lo novedoso de la
solucion es que sintoniza con la informacién que difunden los blogueros acerca de las

nuevas tendencias en estilos de vida saludable.

Por ello, ECOM ZONABIO utilizaréa sistemas de recomendacion con 1A que
nos permita sugerir los productos que son de interés de cada uno de nuestros clientes
consumidores de productos organicos, la plataforma empleara lo Udltimo en
tecnologias Cloud, adicionalmente, ofrecera una alternativa de compra simple, &gil,
con conocimiento de los gustos y preferencias de los consumidores y también permitira
recomendar los productos novedosos, econdémicos y mas vendidos, construyendo una

relacion cercana y generando una gran experiencia con cada uno de los compradores.

Para el presente trabajo planteamos el uso de Machine Learning con la
expectativa de obtener excelentes resultados como es el caso de otros negocios digitales

ranqueados de la musica, peliculas, libros, etc.

Tomaremos como referencia la utilizacion de las mejores précticas de
innovacion que generen crecimiento sostenible y cumpliendo nuestra misién de llevar
a nuestros clientes hacia una nueva experiencia de consumo para una vida saludable

que incluye a deportistas, diabéticos, personas con cancer, sindrome metabdlico, etc.



CAPITULO IlI: FUNDAMENTOS TEORICOS

En este capitulo explicaremos los conceptos que estamos empleando para la
construccién de nuestro producto de innovacion tecnoldgica basado en tecnologias

Cloud, inteligencia artificial, machine learning, etc.

Comenzaremos explicandoles acerca de las tecnologias Cloud, para luego ir
desarrollando los conceptos y fundamentacion de cada una de las tecnologias que

hemos estudiado para el presente trabajo.

Desarrollaremos con mayor detalle los conceptos relacionados a Inteligencia
Artificial con machine learning, la misma que se implementa en la mayoria de las
plataformas online en la actualidad como: Amazon, Spotify, Netflix, eBay, las cuales
hemos analizado por sus excelentes resultados en el crecimiento de participacion de
mercado y por su gran potencial de explotacion de informacion de los productos a

promocionar.

Los sistemas de machine learning también estan presentes en otros ambitos,

como noticias (Twitter) y redes sociales (YouTube, Instagram), etc.

A continuacion, el desarrollo de los conceptos y fundamentos:

2.1 Cloud Computing, Big Data y Machine learning

El ecosistema en la nube estd cambiando hacia las aplicaciones de big data. La
computacion en la nube, los sensores de I0T, las bases de datos y las tecnologias de
visualizacién son indispensables para analizar big data. Estas tecnologias desempefian
un papel fundamental en los servicios cognitivos, la inteligencia empresarial, el
aprendizaje automatico o machine learning, el reconocimiento facial, el procesamiento

del lenguaje natural, etc. (Talend.com, s.f.)

Los servicios en la nube, hoy en dia, proporcionan los recursos necesarios para
poder desarrollar de manera eficiente y rentable un sistema de inteligencia artificial. La
nube permite procesar grandes cantidades datos, lo cual es necesario en el desarrollo
de algoritmos de aprendizaje automatico. Otro aspecto importante, ademas es que los
servicios cloud proporcionan escalabilidad y elasticidad permitiendo que los recursos se

adapten



a las necesidades de cada momento o en funcion de lo que se necesita y a costos

accesibles.

2.2 Algoritmos de recomendacion

Nuestra solucidn incluird algoritmos de recomendacion para ofrecer al cliente una
experiencia personalizada en cuanto a los productos que mas respondan a sus

necesidades de acuerdo con un perfil especifico.

En la actualidad los algoritmos de recomendacién se han vuelto muy populares
en los sitios de comercio electronico o tiendas en linea, ya que permiten a los
proveedores optimizar las ventas de sus productos, pero también ayudan a los clientes
a minimizar sus esfuerzos en la busqueda de un producto ante una inmensa cantidad de

informacion.

Segln un informe de Gartner, citado en una pagina web especializada,
menciona que este ano “el 60% de los comercios electronicos incluirian soluciones de
Inteligencia Atrtificial. [Dicha] Cifra pudiera resultar ser mayor debido al efecto de la

pandemia que ha elevado las compras por esta via” (Torres, 2020).

Existen diversos algoritmos de recomendacion, la mayoria de estos se basan

principalmente en los siguientes modelos:

2.2.1 Modelo basado en el contenido

Consiste en recomendar al usuario lo més parecido a lo que ya habia consumido o
visualizado anteriormente, es decir, similitud entre items. (Velez-Langs & Santos,
2006)



Figura2.1
Modelo Basado en el Contenido

Perfil Usuario _— [

—

Algoritmo de
recomendacion

Lista de
recomendacion

|

Catalogo(Caracteristicas Item)

Nota. De “Sistemas Recomendadores: Un enfoque desde los algoritmos genéticos”. Por Vélez y Santos.
Ind. Data, 9 (1), p. 27. Madrid, 2006.

e Ventajas:

1 Recomienda items similares a los que los usuarios les han gustado en el
pasado;

2 Se basa en el perfil del usuario para las recomendaciones;

3 No hay ningun problema de “arranque en frio” cuando se agrega un nuevo
item al catalogo, ya que trata de coincidir con las preferencias del usuario y
las caracteristicas del item;

4 Es posible recomendar nuevos items o aquellos que no son muy populares.

e Desventajas:

1 Cuando un cliente es nuevo, no hay historial;

2 Los clientes que han visto una gran cantidad de items pueden representar un
problema, dada la inmensa cantidad de informacion en su perfil para
coincidir con las caracteristicas de los items;

3 Riesgos de sobre especializacion, es decir limitacion a items similares, por

lo tanto, la respuesta sera homogeéneas.

2.2.2 Filtrado colaborativo

El filtrado colaborativo consiste en generar recomendaciones calculando la similitud

entre las preferencias de un usuario y la de otros usuarios. Estos algoritmos no intentan



analizar o comprender el contenido o las caracteristicas de los elementos

recomendados. (Galan, 2007).

Figura 2.2

Filtrado Colaborativo

Perfil Usuario

Datos comunes

i1 [0.5

Algoritmo de
recomendacion

Lista de
recomendacion

Nota. De “Sistemas Recomendadores: Un enfoque desde los algoritmos genéticos”. Por Vélez y Santos.
Ind. Data, 9 (1), p. 27. Madrid, 2006.

Segun Breese, Heckerman & Carl (1998) mencionaron que los algoritmos de

filtrado colaborativo pueden dividirse en 2 categorias:

a.

Enfoque basado en la memoria

También llamados basados en vecinos, contiene 2 tipos de relaciones de

modelo colaborativo usuario-usuario y modelo basado en item-item:

Usuario-Usuario: En estos algoritmos, la prediccidn para un cliente se basa
en las evaluaciones anteriores que han tenido el item y el grado de similitud

de los usuarios que lo evaluaron, con el usuario actual.

item-item: El algoritmo predice la evaluacion de un item en base a las
evaluaciones que han tenido los items mas cercanos a este; y al grado de
similitud entre ellos. Este enfoque calcula la similitud entre los items en

funcién de las evaluaciones de los usuarios.



b. Enfoque basado en el modelo

En este enfoque, se requiere primeramente crear modelos que se asemejen
al comportamiento de los usuarios y asi utilizar estos modelos para hacer

las recomendaciones.

Entre las ventajas e inconvenientes del modelo de filtro colaborativo, podemos

mencionar:
Ventajas:

1. Utilizan las puntuaciones o clasificaciones de otros usuarios para

evaluar la utilidad del item.

2. Encuentran usuarios o0 grupos cuyos intereses coinciden con el usuario

actual.

3. Cuantos mas usuarios, se puede calcular mejor las puntuaciones y los

resultados para las recomendaciones seran mejores.
Desventajas:
1 Dificultad de encontrar usuarios o grupos de usuarios similares.
2 No contar con rating cuando se agrega un nuevo item.

3 No contar con historial cuando se agrega un nuevo usuario, por lo que

se vuelve dificil la recomendacion.

2.2.3 Meétodo Hibrido

Combina los 2 modelos precedentes, por lo tanto, este método considera las
caracteristicas de diferentes contenidos, asi como los perfiles de los diversos usuarios.
El objetivo es apoyarse en todas las fuentes de conocimiento, eligiendo las opciones
mas adecuadas para una determinada tarea, con el fin de utilizarlas de la manera méas

eficaz posible.

Dado que este enfoque se basa en la combinacién de los 2 primeros modelos,
se toman las ventajas de estos y al mismo tiempo limita sus inconvenientes o

desventajas.



Hay tres categorias principales de sistemas de recomendacion para disefiar un
sistema de recomendacién hibrido: la combinacion monolitica, la combinacion en
paralelo y la combinacion tubular. Por otro lado, es importante mencionar que para
construir un modelo de recomendacién se necesitan datos. Los datos a su vez se

recopilan de forma explicita o implicita.

e Explicita: el usuario indica explicitamente su interés, ya sea atribuyendo
una clasificacion o rating al producto o indica su apreciacion (con un “like™,

por ejemplo)

e Implicita: Se basa en la observacion y en el andlisis del comportamiento
implicito del usuario en la aplicacion o pagina web, por ejemplo: su
historial de busqueda, los clics realizados en la pagina, el tiempo de visita

en la pagina, etc.

23 Aprendizaje automético (Machine learning)

“El Machine Learning es una disciplina del campo de la Inteligencia Artificial que, a
través de algoritmos, dota a las computadoras la capacidad de identificar patrones en
datos masivos para hacer predicciones. Este aprendizaje permite a las computadoras
realizar tareas especificas de forma autonoma, es decir, sin necesidad de ser

programados” (Iberdrola.com, 2020).

Los algoritmos de Machine learning son, por lo tanto, algoritmos que
aprenden (y a menudo predicen) a partir de su experiencia con datos. En lugar de
formalizar las reglas manualmente, un algoritmo de aprendizaje automatico aprendera
a partir de estos datos sin procesar que se le proporcione para tomar mejores decisiones

en el futuro sin intervencién humana.

2.3.1 Categorias de Machine Learning

Dependiendo de la naturaleza del problema que se esta tratando, existen diferentes

enfoques que varian segun el tipo y volumen de datos:


https://www.iberdrola.com/te-interesa/tecnologia/que-es-inteligencia-artificial

2.3.1.1 Algoritmos de aprendizaje automatico supervisado

En general comienza con un conjunto de datos bien definidos y cierta compresion de
coémo se clasifican estos datos. El objetivo del aprendizaje supervisado es descubrir

patrones en los datos y aplicarlos a un proceso analitico.

El aprendizaje automatico supervisado se puede utilizar para hacer predicciones
sobre datos futuros (hablamos de "modelado predictivo™). El algoritmo intenta
desarrollar una funcion que predice con precision la salida de las variables de entrada.

“Esta técnica es util cuando se sabe cual debe ser el resultado” (Microsoft Azure, 2020).

Entre los principales algoritmos de aprendizaje automatico supervisados estan
considerados los siguientes: bosques aleatorios, arboles de decision, método de k
vecino mas cercano (k-NN), regresion lineal, maquina de vectores de soporte (SVM),

regresion logistica, etc.

2.3.1.2 Algoritmos de aprendizaje automatico no supervisados

Se utilizan cuando el problema requiere una gran cantidad de datos sin clasificar o no
estd etiquetada. Para entender el significado de estos datos, es necesario utilizar
algoritmos que clasifiquen los datos segln las tendencias o clUsteres que detectan.

“Esta técnica es util cuando no se sabe cual debe ser el resultado” (Microsoft Azure,
2020).

Los principales algoritmos para el aprendizaje automatico no supervisado son:
K-Means, agrupacién en cllsteres / agrupacion jerarquica y reduccion de la

dimensionalidad.

2.3.1.3 Los algoritmos de aprendizaje automatico de refuerzo

Es un modelo de aprendizaje conductual. El algoritmo recibe informacion del analisis
de datos y guia al usuario hacia el mejor resultado. El aprendizaje por refuerzo se
diferencia de otros tipos de aprendizaje supervisado en que el sistema no se entrena con
un conjunto de datos de muestra. En cambio, el sistema aprende a través de un método
de prueba y error. Este método permite que las maquinas determinen automéaticamente
el comportamiento ideal en un contexto especifico para optimizar su rendimiento. “Es

una buena técnica para usarla en sistemas automatizados que tienen que tomar muchas
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decisiones pequenas sin indicaciones por parte de humanos” (Microsoft Azure, 2020,

parr. 26).

En el articulo de Garcia-Ramirez, Morales & Escalante (2019) mencionan que
los principales algoritmos de aprendizaje automatico de refuerzo son: Q-learning, Deep
Q Network (DQN) y SARSA (Estado-Accidén-Recompensa-Estado-Accion).

El aprendizaje automatico requiere de un conjunto de datos adecuados para el
proceso de aprendizaje. La Big data por lo tanto contribuye a mejorar la precision de

los modelos de aprendizaje automatico.

Como podemos apreciar, existe un gran namero de algoritmos de machine
learning que pueden ser efectivos segun el problema que se desea resolver. EI modelo
que se elija por lo tanto depende en gran medida del problema y los datos que se esta

analizando.

2.3.2 Pruebas y validacion

El objetivo de un modelo de aprendizaje automatico es identificar patrones de un
conjunto de datos. Una vez identificado los patrones, estos se usan para realizar

predicciones con datos nuevos.

Un método muy usado para entrenar un modelo consiste, segin Recuero de

los Santos (2020), en la division de los datos en 2 conjuntos:

e Datos de entrenamiento (training set), que se utilizard para entrenar el

modelo

e Datos de prueba (test set), que se usara para probar el modelo entrenado.

Usualmente los datos se dividen en 70% o 80% para entrenamiento y 30% o
20% para las pruebas, sin embargo, esta division dependera del tamafio del conjunto
de datos. Lo mas importante es evitar el sobreajuste (un modelo sobreentrenado) o sub-

ajuste (ocurre cuando el conjunto de datos de entrenamiento es insuficiente).

Se pueden usar diferentes tipos de métricas para medir si un modelo esta
aprendiendo o no. Para los algoritmos de aprendizaje supervisado, muchas medidas de

rendimiento miden el nimero de errores de prediccion.
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Segln Géron (2019) menciona que la tasa de error en los nuevos casos se
denomina error de generalizacion o error fuera de muestra, y al evaluar el modelo con
los datos de prueba (test set) se obtiene una estimacion de este error. Este valor indica

que tan bien funcionara el modelo en instancias no vistas antes.

Otra técnica muy usada para evaluar un modelo de machine learning es la
validacion cruzada o cross validacién. La validacion cruzada es un método estadistico

que permite medir la capacidad de generalizacion de un modelo.

La variante mas comun de validacion cruzada es el K-fold cross-validation, que
consiste en dividir todos los datos disponibles en k partes iguales (pliegues), con los
cuales entrenaremos y probaremos el modelo durante k iteraciones. En cada iteracion,
el modelo se entrena con k-1 pliegues y se prueba con el pliegue restante. Una vez
finalizadas las k iteraciones se calcula la precision y el error para cada uno de los
modelos y para obtener la precision y el error final se calcula el promedio de los K

modelos entrenados.

El modelo de machine learning seleccionado por lo tanto serd aquel que

produzca el mejor valor de precisién y menor error promedio.

2.3.3 Seleccion del algoritmo

Actualmente, Sheng (2020) menciona que dentro del enfoque de machine learning se
encuentran 3 tipos de enfoques de algoritmos: supervisados, no supervisados y de
reforzamiento. Dado que lo que se busca es implementar un sistema de
recomendacion inteligente, el tipo de algoritmo cuyo uso sera bajo un enfoque
supervisado nos permitirad predecir de forma mas certera, con los datos etiquetados y a

través de un proceso analitico, lo que le resultaria interesante al usuario.

Dentro de estos algoritmos supervisados podemos citar:

e Algoritmo de arbol de decision

Se utiliza un arbol de decision para clasificar las observaciones futuras dado un

conjunto de observaciones ya etiquetadas. Con este conjunto de datos que se
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tiene, “se fabrican diagramas de construcciones logicas que sirven para
categorizar una serie de condiciones que ocurren de forma sucesiva, para la
resolucion de un problema”. (Sierra, Arbelaitz, Armananzas, Arruti, &

Bahamonde, 2006, p. 11).

El arbol de decision tiene una estructura similar a un diagrama de flujo, esta
compuesto de nodos, cada uno de los cuales tiene un cierto numero de variables.
El arbol comienza con un nodo (parte superior del arbol), donde se toman
decisiones en base a diferentes atributos disponibles para descartar opciones
que no cumplen y asi sucesivamente, hasta llegar al resultado ideal para dichas

condiciones.
Aguirre (2019) menciona que:

El &rbol cuenta con nodos internos que generan una division o Split en los datos
que recibe, y los nodos externos que ya no realizan divisiones, sino que cuentan

con una prediccion y es el final de la rama o hojas (parr. 19).

Figura 2.3
Arbol de decision
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Leaf Node Decision Node Leaf Node Leaf Node
Leaf Node Leaf Node

(o)
Nota. De “Decision tree classification in Python”. Por Navlani A. Data Camp. 2018.
(https://www.datacamp.com/community/tutorials/decision-tree-classification-python)

e  Algoritmo K-NN

El algoritmo K-NN, también conocido como vecinos cercanos, es un método

de aprendizaje supervisado que puede ser utilizado tanto para la regresion como
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para la clasificacion. Para poder hacer una prediccion, este algoritmo se basa
principalmente en clasificar los nuevos datos de entrada en la misma clase que
tenga la mayor cantidad de vecinos mas parecidos a ellos en el conjunto de

entrenamiento. (Ray, 2020)

Para predecir la clase de un nuevo dato de entrada, buscara por lo tanto sus K
vecinos mas cercanos (usando la distancia euclidiana u otra) en el espacio de

las caracteristicas identificadas por aprendizaje.

El algoritmo K-NN necesita una funcion para calcular la distancia entre dos
observaciones (cuanto mas cerca estan dos puntos, mas similares son), Existen
varias funciones de calculo de distancia como la distancia euclidiana, la
distancia de Manhattan, la distancia de Hamming, la distancia del coseno, error
cuadratico medio, etc. La distancia euclidiana es muy utilizada, por ejemplo,
para atributos numeéricos y la distancia de Hamming para atributos nominales.
(Bedoya P., 2011).

Figura 2.4
Modelo K-Nearest Neighbor (KNN)

NEIGHBOR

LJENPLD
PYTHN

Nota. De “Aprende Machine Learning en Espafiol. Teoria + Practica Python”. Por Ignacio, J.
2020. Basado en el blog https://www.aprendemachinelearning.com/clasificar-con-k-nearest-neighbor-
ejemplo-en-python/

En este capitulo se han presentado los principales conceptos relacionados a los

algoritmos de recomendacion y de aprendizaje automatico (Machine learning). Hemos
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descrito los enfoques y las medidas de evaluacion en base a pruebas y al calculo del

error.

Entender el problema que se desea resolver, asi como saber que datos tenemos
disponibles (suficientes y relevantes), permitird seleccionar y construir un modelo de

machine learning que mejor responda a nuestras necesidades y objetivos.

Entre los modelos de Machine learning que hemos descrito previamente, se
puede deducir que el algoritmo K-NN es el mas adecuado para el desarrollo de un

sistema de recomendacion.
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CAPITULO I1I: FUNDAMENTACION DEL PROYECTO

“Ante un presuroso incremento de las herramientas digitales en algunos sectores
importantes del mercado peruano, hemos presenciado cémo el comercio electronico
ha crecido, haciendo que muchas empresas que tradicionalmente no consideraban el e-
commerce como una alternativa, tengan ahora una presencia bastante sélida con un

crecimiento importante en la internet”. (Fuentes, 2020).

Existen aplicaciones en plataformas de comercio electronico como la de
Amazon (Ménard, 2017), que utilizan algoritmos que identifican las caracteristicas del
producto y los historiales de compra de acuerdo con los intereses de los clientes. En
nuestro proyecto se implementaran esas caracteristicas dentro de la primera fase, para
una segunda fase estamos ideando ofrecer publicidad para atraer a los clientes e
invitarlos a comprar nuestros productos, lo cual hara mas atractivo nuestro sistema de

recomendacion.

Nuestra propuesta de innovacion tecnolégica la hemos llamado “ECOM
ZONABIO” la misma que tiene un predictor cuya funcion es actuar como “eco asesor
inteligente' digase en otras palabras, un recomendador inteligente de productos
organicos, el cual se basa en los datos de ‘consumidores' y datos de ‘productos
saludables' para constituir una base de datos exploratoria y asi utilizar el aprendizaje
que permita realizar propuestas y recomendar el mejor producto de acuerdo al rating
otorgado por los clientes. (McKenna, Richardson, & Thomson, 2012).

Varios enfoques de Machine Learning pueden satisfacer la necesidad de
sistemas de recomendacion como Reinforcement Learning o incluso algoritmos de
arbol de decision (Decision Tree). que también podrian ser considerados, pero para
nuestro caso hemos elegido trabajar con el algoritmo KNN como sistema de
recomendacion basado en filtrado colaborativo (Nilashi, Ibrahim, & Bagherifard, 2018;
Golovin & Rahm, 2005; Pazzani & Billisus, 2007).
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3.1 Deseabilidad del proyecto

De acuerdo con los altimos datos obtenidos, el consumo de productos organicos
continuara creciendo, consolidandose en todos los paises del mundo. (Helga & Lemond,
2019).

La agricultura organica esta destinada a producir alimentos nutritivos y de alta
calidad que contribuyan a la atencion médica preventiva y al bienestar de sus

consumidores permitiéndoles mantener un estilo de vida saludable.

Con el surgimiento del COVID 19, el comercio electronico de productos
organicos ha repuntado en nuestra region, debido al masivo cierre de eco tiendas,
mercados y bioferias por prevencién al contagio. Sin embargo, la coyuntura ha
impulsado la masificacion del teletrabajo y mayor atencion en el cuidado de la salud,
promoviendo el consumo de alimentos con nutracelticos y priorizando la calidad de
vida, la tranquilidad, la prevencion, favoreciendo un mejor estilo de vida y consumo
de Healthy Food.

Figura 3.1
Radiografia del consumo
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Nota: De “La migracion al consumo saludable”. Por Inga M., Claudia. En Suplemento Dia 1, p. 2, por
el Diario ElI Comercio. 2019.
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Por otro lado, los productos ecoldgicos se ofreceran a través de una solucion
innovadora que mostrard los beneficios, el ranking de acuerdo con las compras
realizadas, también realizara las recomendaciones de los productos que sean de
interés del comprador, lo cual impulsara el crecimiento de compras orgénicas con las

predicciones que reciben los clientes de los algoritmos de recomendacion.

Podemos inferir, que el comportamiento del consumidor peruano respecto a sus
preferencias alimenticias ha cambiado, pues esta buscando nuevos habitos de consumo,
el cual queddé comprobado, ya que “el 90% de las personas prefieren adquirir alimentos
saludables” por internet, por ello, estdn dispuestos a pagar en la compra de estos
productos, en comparacion al gasto en comidas no saludables. La especialista Martha
Neves sostiene que antes “el interés estaba enfocado en bajar de peso, pero ahora se
ha re direccionado hacia una alimentacion sana que se convierte en un nuevo estilo de
vida” (Neves, 2017).

Dada la coyuntura, las empresas tienen una alta responsabilidad de comprender
cdémo los cambios ocurridos tras la pandemia seguiran afectando a las respuestas de sus
compradores. De ahi surge la importante labor de analizar el crecimiento del e-
commerce mientras dure el coronavirus. Los negocios estan expandiendo sus ventas
mediante la incursion al comercio electronico para satisfacer las nuevas necesidades de
los clientes. Este cambio esta descontrolando a muchos otros negocios. “Los
consumidores comienzan a comprar determinadas clases de producto online que no se

habia previsto” (Antevenio, 2020, parr. 4).

Segun la web Andina (2020) menciona que “el porcentaje anual de cambio del
numero de transacciones realizadas online comparadas con las transacciones realizadas
en persona fue 5.8 veces mayor en mayo del 2020 que el promedio de enero y febrero
del 2020, mostrando una aceleracion en el uso del e-commerce por los tarjetahabientes
de la region, durante el periodo analizado de la pandemia de COVID-19. De esta

situacion se puede concluir que:

Hay impacto positivo en las categorias de bienes digitales (juegos,
aplicaciones, libros, plataformas de contenido y streaming, TV en linea), pagos
recurrentes (TV por cable o satelital, radio, servicios basicos como electricidad

y gas, subscripciones), y servicios profesionales (servicios de limpieza,
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servicios a domicilio, almacenamiento, mudanzas, servicios financieros y

gastos legales, gastos de educacion). (Andina, 2020, parr. 10).

Para definir la deseabilidad hemos revisado diversos papers que se han
publicado en la pandemia, también se ha realizado una investigacion de mercados y
entrevistas a profundidad realizadas a profesionales de diferentes edades; donde se
concluyé que debido a la pandemia las personas buscan confort y productos
recomendados, ademas que el publico prefiere personalizacion.

3.1.1 Definicién de Modelo de Negocio

Para la definicién del modelo de negocio a implementar se tom6 como guia el modelo
Canvas (Business Model Canvas), que fue creado por Alex Osterwalder, siendo
publicado en el libro “Business Model Generation” (Osterwalde & Pigneur, 2011). El
modelo Canvas consta de 9 aspectos a tomar en cuenta como modelo de negocio y se

podra observar en la figura 7.1. mas adelante.

3.1.2 Segmento de clientes

En cuanto al segmento de clientes el presente plan de negocio considera como mercado
efectivo a hombres y mujeres de edades entre los 25 y 64 afios, que se encuentren en el
nivel socio econdmico A, By C1, y que vivan en la Zona 7 de Lima Metropolitana. Y
personas que buscan estilos de vida saludable, deportistas, vegetarianos, veganos, o

también que busquen personalizacion o un estilo de vida sofisticado.

3.1.3 Propuesta de valor

Ofrecer un algoritmo de recomendacion dentro de la plataforma ECOM ZONABIO que
propicie identificar nuevas propuestas de productos saludables que satisfagan los gustos o las
necesidades de nuestros consumidores lo que contribuira a crear relaciones duraderas. Nuestro
sistema se alimenta y aprende de la informacidn recibida de los clientes que tienen
intereses similares, lo que permitira formular estas recomendaciones de los productos
en base a la informacion aprendida, direccionandolos hacia un estilo de vida

saludable.
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Adicionaremos otros beneficios en la plataforma donde los clientes podran
encontrar también recetas, webinars, actividades, talleres etc. donde se promueven

una vida con buena salud.

3.1.4 Canales
Estamos proponiendo realizar la atencion mediante los siguientes canales:

e Pégina web

e Redes sociales
e App

e Chatboots

e Alianzas con: Gimnasios, Influencers de vida saludable, eventos relacionados,
ferias, etc.

Los pedidos serén atendidos virtualmente, siendo la zona de reparto cualquier

distrito correspondiente a la Zona 7 de Lima Metropolitana.

Para mantener una fluida comunicacion con nuestros clientes publicaremos los
catalogos de los productos en las redes sociales, estimamos que los medios de primer

orden seran las redes sociales tipo Facebook, WhatsApp e Instagram, blogs o sites.

3.1.5 Relacion con clientes

Se enfoca en generar experiencias satisfactorias, por lo cual consideramos importante
la valoracion que ellos realizan acerca de nuestros productos, el resultado debe

conducirlos y estimularlos a mantener un estilo de vida saludable.

Nuestros medios digitales permitiran una facil interaccion con el usuario, en
relacion a los productos que se ofrecen ellos contaran con fotografias en 3D y ademas
ofreceran la opcién de pago en linea, adicionalmente ofreceremos asesoria

profesional.

e Chat en linea: Se ofrecerd el servicio de chat en linea para brindar

orientacion a todos los usuarios frente a las dudas que puedan surgir.

e Redes sociales: Mantendremos una actividad de permanente acercamiento
con los clientes mediante publicaciones con las novedades y ofertas del

mes o de la semana.
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3.1.6 Fuentes de ingresos

Nuestra principal fuente de ingresos se origina por el incremento de ventas, el cual
depende de la implementacion del modelo IA dentro de nuestra plataforma
ecommerce. Contaremos con una variedad de productos orgéanicos, naturales y de
diferentes marcas. Proponemos que las formas de pago serén efectuadas por canales

digitales o tarjetas de credito.
3.1.6.1 Recursos claves

Contaremos con expertos en desarrollo de tecnologias emergentes, tecnologias
cloud, comunity manager con experiencia en contenidos y beneficios de
productos organicos para mantener un estilo de vida saludable., que cuenten
con potencial innovador, enfocados en el trabajo en equipo, trato al cliente,
comprometidos con el bien social y el medio ambiente.

Nuestro sistema se alojara en una plataforma cloud computing de alta
disponibilidad en cluster, contaremos con dispositivos tecnologicos de Gltima
generacion que permitan realizar las compras y ventas en linea sin problemas

de conectividad.

3.1.6.2 Actividades claves

Mantendremos actualizados los contenidos, catalogos de productos y precios,
promoveremos la venta online de nuestros productos 100% organicos, con
calidad comprobada. Actualizacion permanente de la plataforma y distribucion
eficaz. Reforzaremos nuestras ventas brindando servicios de preventa y post

venta que recepcionen y brinden soporte a los clientes.

Contaremos con un modelo de 1A que incorpore la mejora continua,
adicionalmente consideramos realizar publicidad de nuestra marca y productos
a ofertar, mediante redes sociales, pagina web interactiva, que en conjunto

logren transmitir una experiencia de vida.

3.1.6.3 Asociaciones claves

Como socios clave contaremos con organizaciones que promuevan estilos de

vida saludable, proveedores organicos, proveedores de servicios de internet,
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de plataformas tecnologicas cloud, empresas de delivery, bancos y empresas

que ofrezcan pagos digitales certificados.

3.1.7 Estructura de costos

La proyeccion de ingresos, costos y gastos se realizan en base a las estimaciones de la
demanda, informacion cuantitativa del estudio de mercado (encuestas) y costos
requeridos para la operatividad continuidad del negocio.

e Tecnologias: Plataforma e-commerce, algoritmos machine learning,
medios de pago certificados, también hemos considerado invertir en
marketing digital en redes sociales, desarrollo de contenidos, herramientas
y equipos de Ultima generacion.

e Produccion: se adquirirdn variedades de productos organicos, como
alimentos y nutracedticos. También se realizard la contratacion de

maquila y packing.
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3.1.8 Modelo del Negocio.

Figura 3.2

Modelo Canvas para ECOM ZONABIO
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3.2 Factibilidad del Negocio

Dentro del mundo, actualmente hay una alta demanda por productos que tengan
personalizacion, el publico desea encontrar recomendaciones de los productos que va
a consultar antes de comprar queremos dirigirnos a este mercado que es un publico
entre 25 a 65 afios con nuestra propuesta que tiene esta caracteristica que va a ser
través de medios digitales, la intencion es tratar en la medida del tiempo hacer crecer
y se convierta en una comunidad virtual de tal manera que la relacion con los clientes
sea muy cercana muy uno a uno, y esto lo vamos a conseguir en funcion a que
podamos tener una comunicacion constante mediante mailings, novedades y también
haciendo recomendaciones a través de los algoritmos de recomendacion y ofreciendo
productos frescos a través de nuestras alianzas con diferentes proveedores de

productos naturales y expertos de tecnologias.

Por otro lado, también nos apoyamos en informacién obtenida de la Asociacion
Peruana de Empresas de Inteligencia de Mercados ([APEIM], 2019) se obtuvo el gasto
promedio mensual en soles de los peruanos en los Niveles socio econémicos A, B, C,

D, E en los rubros conservacion de la salud, cuidados personales y servicios médicos.

Tabla 3.1
Gasto promedio mensual en soles por hogar para cuidado, conservacién de la saludy

servicios médicos - Lima Metropolitana por zonas.

NSE NES NSE NSE NSE

Gasto PROMEDIO mensual en soles A B C D E Total
Grupo 1: Alimentos 1530 1541 1,273 1,046 805 1,245
Grupo 2: Vestido y Calzado 379 258 165 125 103 185
Grupo 3: Alquiler de vivienda, Combustible, 1,180 705 415 300 205 @ 482

Electricidad y Conservacion de la Vivienda

Grupo 4: Muebles, Enseres y Mantenimiento de la 889 267 133 93 73 190
vivienda

Grupo 5: Cuidado, Conservacion de la Salud y 680 363 220 150 102 253
Servicios Médicos

Grupo 6: Transportes y Comunicaciones 1,357 695 297 144 82 396

(continda)
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(continuacion)

NSE NES NSE NSE NSE

Gasto PROMEDIO mensual en soles A B C D E Total
Grupo 7: Esparcimiento, Diversion, Servicios 1,443 832 415 217 140 502
Culturales y de Ensefianza
Grupo 8: Otros bienes y Servicios 490 287 201 142 120 217
PROMEDIO GENERAL DE GASTO 7,949 4858 3,119 2,218 1,629 3,470
FAMILIAR MENSUAL
PROMEDIO GENERAL DE INGRESO 13,253 7,181 4,080 2,775 1,965 4,841

FAMILIAR MENSUAL
Nota. Los datos son extraidos de la Asociacidn peruana de Empresas de inteligencia de Mercados (2018).

3.3 Beneficios esperados

Finalmente, podemos inferir de las investigaciones de algoritmos de recomendacion y

personalizacion que nuestro modelo brindara los siguientes beneficios:

e  Cubrir un nicho de mercado significativo con la introduccién del algoritmo
de recomendacion en nuestra plataforma digital, logrando una mayor

promocion del consumo organico y reduccion de precios.

e Mejorar la calidad de vida y salud de los consumidores de productos
organicos, a través de las recomendaciones que realizara el algoritmo de
personalizacion permitiendo un mayor volumen de ventas en funcién a las

recomendaciones.
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CAPITULO IV: DEFINICION DEL PROYECTO

4.1 Definicion del proyecto

Desarrollar una plataforma de comercio electronico para la adquisicion de productos
organicos y naturales basado en un sistema de recomendacion mediante la técnica de
filtrado colaborativo utilizando el algoritmo KNN. Este algoritmo permitird que de
acuerdo con los datos recopilados (en nuestro caso las calificaciones o ratings) que los
clientes otorgaron a ciertos productos, predecir para un nuevo producto no calificado y
dentro del conjunto de items similares que calificacion o rating el cliente le daria y asi

poder recomendarlo.

Nuestro sistema de recomendacion como ndcleo esencial en nuestro sitio web
nos posibilitara, producir una lista personalizada de sugerencias de productos en
relacion con los intereses de nuestros clientes. El enfoque basado en items permite,
ademas, recomendar productos completamente diferentes a los que ya un cliente puede
haber adquirido antes y no enfocarse solamente en recomendar el mismo tipo o
categoria de productos. Esto suscitard el interés de nuestros clientes en nuevos
productos de tendencia actual que les posibilitara mantener un estilo de vida mas

saludable.

4.2  Obijetivos del proyecto
421 Obijetivo general

Ofrecer una experiencia personalizada a nuestros clientes, a través de nuestro sitio
web ECOM ZONA BIO, recomendando productos que seran de su interés para
mantener o adoptar un estilo de vida saludable y posicionar a los emprendedores de

productos organicos en el contexto del mercado actual.

4.2.2 Objetivos especificos

e Realizar un algoritmo de prediccion que permita ofrecer productos con alta
probabilidad de compra.

e Analizar las ventajas y el rendimiento de los diferentes algoritmos K-NN

en nuestro sistema de recomendacion.
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e Analizar el algoritmo K-NN utilizando diferentes medidas de similitud

(Coseno, MSD y Pearson).

e Evaluar entre los dos enfoques del filtrado colaborativo, basado en usuario

y basado en items, y seleccionar el que menor error nos proporcione (MAE).

e Afinar el algoritmo con parametros que mejoren la prediccién de la

calificacion de nuestros productos organicos.

4.3

Beneficios esperados

Posicionar ECOM ZONABIO como la principal plataforma on-line de venta de

productos organicos y naturales captando, a traves de nuevas tecnologias emergentes

como la inteligencia artificial, las necesidades y gustos de los clientes en la busqueda

de un estilo de vida saludable. Asi mismo, incrementar las ventas de estos productos

en los diferentes canales digitales y contribuir al crecimiento y a la expansion del

comercio justo de productos organicos.

4.4 Segmento de Mercado
Tabla 4.1
Segmento de Mercado
Usuarios/Clientes Necesidad Expectativas/Preocupaciones Impacto
Adquirir productos 24*7 a precios
Adquirir productos organicos  competitivos;
y recibir recomdaciones de los  Recibir oportunamente los
productos mas rankeados productos en el sitio donde se
Encontrar encuentran.
Compradoresde " canal
rodEctos de compra  Navegacion personalizada y Recibir actualizaciones de las
gr Anicos agil de respuestas rapidas. promociones y nuevos productos.
g productos
organicos Brindar orientacién de servicio al
~ cliente ofreciendo productos
Esperan campafias y ofertas de . oM .
personalizados; segun estilo de
productos .
vida.
Encontrar propuestas, recetas,  Adoptar un estilo de vida
etc. de acuerdo con cada perfil ~ saludable.
Buscar un . ;
_ estilo do Encontrar los productos que Adquirir productos_ en un tiempo
Nuevos clientes X ; razonable en un mismo lugar y
vida necesito con poco esfuerzo : -
saludable con la comodidad de recibirlos en

Encontrar recomendaciones de
productos relevantes que
faciliten mi eleccién

donde el cliente se encuentre.

Realizar mis compras sin esfuerzo.
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4.5 Roles y responsabilidades del equipo del proyecto

Tabla 4.2
Roles y responsabilidades

e PO = Product Owner
e SM = Scrum Master

ES = Equipo Scrum/Desarrolladores

Fase Responsabilidades Roles
1. Crear la Visién del Proyecto PO
2. ldentificar al Scrum Master y a
los interesados PO, SM
3. Formar el Equipo Scrum PO, SM, ES
1. INICIO
4. Desarrollo de Epicas PO,SM, ES
5. Crear la Lista Priorizada de
Pendientes del algoritmo PO, SM, ES
6. Reqllzar la Planlf[ca0|on del PO . SM . ES
Lanzamiento del algoritmo
7. Crear Historias de Usuarios PO,SM, ES
8. Aprobar, estimar y asignar las
Historias de Usuarios al equipo PO, SM, ES
2 PLANIEICACION Y 9. Crear las Tareas b0 M ES
ESTIMACION ' '
10. Estimar las Tareas PO,SM, ES
11. Qrear la Lista de Pendientes PO.SM . ES
del Sprint
12. Crear Entregable PO, SM, ES
3 IMPLEMENTACION 13. Realizar un Standup Diario SM, ES
14. Mantenimiento Priorizado de
los Pendientes del Producto PO, SM . ES
(continua)
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(continuaidn)

Fase Responsabilidades Roles
15. Convocar al Scrum de Scrum SM, ES

4. REVISION Y . .

RETROSPECTIVA 16. Demostrar y validar el Sprint PO, SM, ES

17. Retrospectiva del Sprint SM, ES
18. Envio de los Entregables PO

5. LANZAMIENTO
19. Retrospectva del Proyecto PO, SM, ES

Nota. Los datos son extraidos de Scrum Body of Knowledge (SBOK GUIDE)

En el siguiente cuadro se muestran las principales actividades que se realizaran en la

primera parte del proyecto:

Tabla 4.3
Matriz RACI
Actividades PO SC ES ES
Programador Certificador

Concepcion y planificacion del C,A R C C|l
proyecto
Redactar la documentacidn del /A R R R,
proyecto
Anélisis y Disefio I C|l R R
Prototipo/ Desarrollo I A R R
Pruebas Integrales I A R R
Go live A Cl R R
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4.6 Cronograma

Figura 4.1
Linea de Tiempo
e ey [ -
S bt we =4
P e T Tags
G ®mmas - -
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=, Saes .

4.7 Equipo de trabajo

Figura 4.2
Organigrama

Comite del Froywoto

Curants del Froyecto
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4.8 Medidas de control (Indicadores)

Tabla4.4
Indicadores
Indicadores Formula Observacion
indice de La tasa de conversion es una métrica que explica el

facturacion

Volumen
de tx
totales

Valor actual
neto de la
inversion
(VAN)

Error medio
absoluto
(MAE)

Retorno de
inversion
(ROI)

Facturacion = Trafico x C
onversién x Ticket
promedio

%tasa de conversion =
transacciones / visitantes

VAN—Zn: Ve I
| L (1+ )" 9

ROI=(Ingresos-Inversion)
/Inversion

porcentaje de visitas que se convirtieron en
transacciones en un periodo de tiempo.

Vt representa los flujos de caja en cada periodo t.
lo es la cantidad de dinero inicial de la inversion.
n indica el nimero de periodos que se consideran.

k se refiere al tipo de interés definido.

Es la métrica que permitira la evaluacion del

modelo, entre mas bajo el nimero, mejor.

Este calcula el promedio absoluto existente entre
las predicciones realizadas y las calificaciones o

ratings reales del usuario.

Meétrica financiera para validar la inversién

realizada.

Nota. Formulas extraidas del libro “Gestion de proyectos con Project, Excel y Visio (Bajo enfoque PMBOK”,
por Angulo, p. 25, 2014.

4.9 Recursosy presupuesto

Tabla 4.5
Recursos y presupuesto
Haber Sueldo Costo Costo MO
Mano de Obra Cantidad basico Mensual empresa (sl)
(+50%0) ’

Administracion 1.0 4500.00 4500 2250 6750
Desarrollador 1 web
Desarrollador Al admin BD 1.0 2400.00 2400 1200 3600
Community Manager 1.0 1600.00 1600 800 2400
Total de Mano de Obra 12750
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De acuerdo con el objetivo principal del proyecto, asi como los objetivos especificos, los
beneficios y el segmento del mercado en este capitulo justifica el desarrollo del algoritmo
de recomendacion, dado que la solucion permitird responder a las necesidades y
expectativas de los clientes que buscan tener personalizacion de los productos.
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CAPITULO V: DESARROLLO DEL MVP

5.1. Deseabilidad

Para tener un mejor conocimiento de la deseabilidad hemos analizado el mercado y
definido las prioridades de las necesidades de los clientes que los ayude y oriente en

las compras virtuales.

5.1.1 Mercado

La informacién del mercado se obtiene por medio de la realizacion de un estudio de
mercado (cualitativo y cuantitativo). Para ello, hemos considerado un publico entre 25
y 64 afios de los niveles socioeconomicos A, B, C, D, E que tienen preferencia por
estilos de vida saludable y dentro de la encuesta también hemos considerado variables
como el gasto mensual familiar y otras variables; a continuacion, explicamos las bases

que analizamos:

o Conocer la oferta y la demanda de los productos organicos y servicios por
Internet.

e Conocer los medios digitales mas adecuados para la comercializacion de
productos y servicios.

o Determinar lo que busca el publico objetivo.

o Crear una estrategia de mercado que tenga éxito entre los clientes actuales
y potenciales.

e Conocer laevolucién de laindustria y las tendencias actuales del mercado
digital.

e Mejorar la experiencia del cliente.

e Promocionar y distribuir los productos, ajustandolos al precio justo y de
acuerdo con un ranking.

e Conocer a las empresas competidoras, sus debilidades y fortalezas.
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Para la investigacion cualitativa se realiz6 un focus group con el objetivo de
conocer los habitos de compra de productos organicos, la opinion del concepto e

imagen que representan, como los atributos de valor mas importantes.

En la investigacion cuantitativa, el resultado de las encuestas confirma la
informacidn obtenida en el andlisis cualitativo. Respecto a los objetivos especificos se
confirma: la intencion de compra digital, personalizacion; estimacion de precios,

preferencias, entre otros que contribuyan a definir la estrategia de marketing.

5.1.2 Entrevistas a profundidad

En este punto se realizé la entrevista a 5 expertos (ver Anexo I) En el grupo de
entrevistados contamos con una Medico, Economista, Administradora, Psicéloga
holistica y una Dentista. A continuacion, se detallan los resultados obtenidos, ya que la
entrevista a profundidad permite conocer en detalle las opiniones de los profesionales
que se encuentran en la busqueda de una compra verde (organica), inteligente y &gil.

Tabla 5.1
Resultados a expertos entrevistados

Items Resultados

Identificar como contribuyen
el uso de los productos
organicos en la mejora de la
calidad de vida.

- El consumo de los productos organicos eleva la calidad de vida y generan
bienestar de las personas. En algunos casos se usa como tratamientos
preventivos como algunos alimentos: chia, cafiihua, frutos secos, etc.

-Los compradores de productos organicos tienen mucho interés de compra

Identificar el nivel de digital debito a la coyuntura del Covid 19, prefieren estar lejos del riesgo de
importancia que le da el adquirir el virus.

cliente a la compra por -Los compradores indican que les gustaria recibir personalizacion sobre sus
internet de los productos compras y recomendaciones que los orienten a conocer nuevos productos y
organicos. gue se encuentren de oferta.

-Confort del comprador, porque adquiere los productos en casa.
Identificar UX suelen ser
maés valorados por el cliente
en general

- Contar con sistemas respondedores automaticos
- Contar con personalizacion en sus compras

- Aquellos que tienen interés en la ecologia

- Deportistas, profesionales con estilo de vida sofisticado

- Cosmética natural y spas

- Contar con postcads

- Incorporar IA artificial a la plataforma que permita disponer de
aprendizaje

- Ser respondidos inmediatamente, en el punto de necesidad, dentro de la
plataforma

Identificar perfiles de
clientes asiduos

Identificar posibles valores
agregados adicionales a los
que se proponen con el
algoritmo KNN
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5.1.3 Investigacion Cuantitativa.

La presente investigacion cuantitativa se realiz6 en la zona 7 de Lima Metropolitana
del 04 al 06 de Setiembre del 2018, siendo los distritos donde se llevo a cabo las
encuestas los siguientes: La Molina, San Isidro, Miraflores, San Borja y Santiago de
Surco. Las encuestas fueron realizadas en diferentes tiendas ecolégicas y mercados
bioferias. Para dar inicio a cada encuestado se le realizaban preguntas filtro que
determinard el publico objetivo.

e Desarrollo de las Encuestas:

La encuesta se realiza como si se tratara de una entrevista, la principal ventaja es que
el encuestador controla y guia las preguntas que hace a las personas encuestadas, por

lo que, se aumenta la calidad y veracidad de la informacion obtenida.

Se aplico un cuestionario estructurado con preguntas cerradas y tematicas relacionadas

a los objetivos de la investigacion.

La poblacion objetivo de estudio esta conformada por personas del NSE A, By C1 que
compran productos organicos. Dentro los productos organicos que son solicitados
encontramos: los aceites esenciales, alimentos, nutraceuticos, articulos de aseo etc.

(Ver anexo A).

e Disefio de la muestra

En esta seccion se detallan los pasos para calcular el tamafio de la muestra del presente

estudio:

1 Tipo de muestreo: El tipo de muestreo es no-probabilistico por
conveniencia, los elementos a encuestar se seleccionan debido a su facil
disponibilidad (Kinner y Taylor, 1998, p.405), para una mejor
representatividad de la muestra se ha estratificado por los distritos. Las
expresiones de confianza del presente estudio deben ser tomadas con
cautela.

2 Tamaio de muestra: El tamafio de la muestra es de 317 encuestas, el nivel
de confianza del 95.0% y margen de error del 5.5%; ademas, el factor de

probabilidad éxito/fracaso es de 50.0%, qué es lo recomendado en estudios
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de este tipo, Se aplican preguntas filtro a los encuestados antes de realizar

la entrevista, para asegurar que pertenezcan a la poblacién objetivo de

estudio.

Distribucion de la muestra: La muestra se distribuye entre la zona 7 de

Lima en forma proporcional al tamafio de la poblacion de los distritos.

Tabla5.2
Distribucién muestral

NO

o g B~ W N P

Distrito

Total
La Molina
Miraflores
San Borja
San Isidro

Santiago de Surco

Poblacion de 25

a 64 afos Distribucion % de Distribucion
proyectada al la Poblacion Muestral
2015 "
X Y = (X/X1) Z=(Z1xY)
421,274 100.0% 317
94,150 22.3% 71
47,292 11.2% 36
61,665 14.6% 46
30,361 7.2% 23
187,806 44.6% 141
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Tabla 5.3 Analisis de resultados

items

Resultados

Conocer el perfil de
compradores digitales
potenciales.

Estimar la proporcion de
personas que usan
productos organicos

Conocer hébitos en la
compra de productos
organicos y/o productos
naturales.

Estimar las preferencias de
compra online de
productos organicos

Determinar el nivel UX de
los productos orgénicos en
la salud y estilo de vida.

Evaluar la aceptacion del
Sistema de recomendacion
dentro de la herramienta
ECOM ZONABIO

Medir el interés de compra
de una marca de productos
organicos en e-commerce

Saber los medios de
comunicacion preferidos
para recibir informacion de
ECOM ZONABIO

Determinacion del tamafio
del mercado

- De acuerdo con los resultados obtenidos en el presente
estudio, el perfil de los clientes digitales potenciales organicos
por e-commerce es en similar proporcién del género masculino
y femenino, principalmente de las edades de 35 a 54 afios y en
la mayoria de los casos del nivel socioeconémico B.

- De las encuestas se dio a conocer que de las personas que
consumen productos naturales el 54,6% son mujeres y el 45,4%
hombres.

- Ademaés del total de personas encuestadas, el 76.7% manifestd
gue acostumbran a usar productos organicos y el 23.3% que no
usan productos no organicos.

- La importancia del consumo de productos orgénicos y/o
productos naturales en el bienestar de su salud, resultando que el
Top Two Box es 91.5%, lo que significa que, de cada 10
personas, 9 sefialaron que es importante y muy importante

- Se observa que la mayor proporcién (82.6%) realiza compras
virtuales; mientras que, el resto de las personas compran con
frecuencia bimensual (12.4%), trimestral (4.1%) y quincenal
(0.8%).

- Se observa que la mayor proporcién de personas compra con
frecuencia mensual por e-commerce tanto productos naturales
en general como productos de alimentacion (62.1%); mientras
que, el resto (37.9%) compra con frecuencia quincenal,
bimensual, trimestral y semestral consumo de estos productos

- El nivel de UX del consumo de productos organicos para su
salud resulto Top Two Box= 95.6%, lo que significa que, de
cada 100 personas, 9 han experimento una buena compra y
satisfecha.

- Finalmente, se percibe un alto nivel de aceptacion por el uso
de un sistema Recomendador en las personas encuestadas,
debido a que la mayoria han consumido estos productos y busca
conocer los nuevos productos, los més vendidos y las ofertas.

- EI 30.3% manifestd que definitivamente si los comprase y el
41.6% que probablemente si los comprase; mientras que, el
17.4% se mostraron indecisos (tal vez si 0 no), el 7.9% sefial6
que probablemente no los comprarian y el 2.8% que
definitivamente no los compraria.

- Del total de personas interesadas la mayoria (61.0%) prefiere
usar portales de internet y app para recibir noticias y
recomendaciones, el 28.0% prefiere redes sociales y el 11.0%
correo electronico.

- Se determind que los distritos de la Zona 7 son los que mas
invierten en el cuidado, conservacion de la salud y estilos de
vida saludable. Haciendo la revision de las encuestas y
aplicando a las respuestas la metodologia Top 2 Box,
encontramos que el 71.92% respondieron definitivamente si
comprasen los productos organicos por e-commerce. Esto
significa que el pablico objetivo estaria conformado por 87,312
personas, vy el especifico por 4,366 personas.

36



Los items se han validado de acuerdo con el deseo de los consumidores de contar el
algoritmo de recomendacion y personalizacion porque facilita la compra y porque los

lleva a descubrir productos con alto rating de ventas y ofertas.

5.2 Factibilidad

Tenemos considerado realizar las implementaciones de forma gradual, considerando

las siguientes etapas:

e Primero: Desarrollaremos el algoritmo de recomendacion porque es lo mas
dificil de desarrollar y donde hay mayor incertidumbre. En esta etapa se va
a analizar, desarrollar y evaluar el algoritmo de recomendacion que mejor
responda a las necesidades anteriormente identificadas de nuestros clientes.

e Segundo Realizaremos el portal donde ofreceremos todos los productos
organicos y el cual se podrd visualizar en cualquier dispositivo,
smartphones, laptops, etc.

e Tercero: Luego implementaremos Algoritmos que clasifiquen los

productos por categorias.

Para este paper nos vamos a enfocar en el primer punto que es el desarrollo del

algoritmo de recomendacién utilizando el modelo KNN.

5.2.1 Diserio funcional de la solucién

Para la elaboracion del algoritmo de recomendacion utilizando el modelo KNN
(identificacion de vecinos cercanos), hemos utilizado el lenguaje Python que posee
una licencia de codigo abierto y se caracteriza por ser un lenguaje interpretado,

dinamico y multiplataforma.

La plataforma que estamos utilizando para la ejecucion del Algoritmo de
recomendacion de Ecom ZonaBio se encuentra en la suite Google denominada “Google
Colab”. El Google Colaboratory, permite ejecutar y programar en Python brindando

las siguientes ventajas:

v No requiere ser configurado
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https://es.wikipedia.org/wiki/Lenguaje_de_programaci%C3%B3n_interpretado
https://es.wikipedia.org/wiki/Tipado_din%C3%A1mico
https://es.wikipedia.org/wiki/Multiplataforma

v Brinda acceso gratuito a GPUs

La ubicacion del link donde tenemos alojado el producto
https://colab.research.google.com/drive/10nnu3CG5iVXDkbDZ706A7Bu-
mzZhQI21J

Por otro lado, el archivo en Python se ha nombrado:

PrototipoRecomendador.ipynb

1. Prototipo del Producto

En esta seccién mostramos la interface, que consta de las siguientes
caracteristicas:

a. La fecha actual: (de acuerdo con la fecha que se encuentre),

b. El Login: Donde se introduce el codigo asignado al cliente.

c. Productos recomendados: Es el resultado del algoritmo KNN

El algoritmo utiliza la Categoria Memory Based, aplica basicamente técnicas

€es:

de estadisticas al dataset para el calculo de predicciones. KNN es el algoritmo

elegido para nuestro sistema.

Figura 5.1
Prototipo Interface

« I

rrface

.......
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e Pseudocodigo del Algoritmo de recomendacién

1. Cargar tabla "ratings" en el array dataset_ratings.

2. Leer dataset_ratings y realizar el computo de las similitudes entre todos los pares
de items (vectores) usando la formula de Similitud del MSD (Mean Square

Difference).
2a. Dado item 1, item 2, ...... , item n:

Estimar la MSD por cada par de items usando la formula:

1
msd(i,j) = —. Z (rui — ruj) 3
|UU| ueUl-j

Donde:
rui: el rating del usuario u al item i.
ruj: el rating del usuario u al item j.

Uij: el conjunto de todos los usuarios que han otorgado rating a ambos items i y j.

2b. Dado msd (item1, item?2), ...... ,msd (i, j):
Estimar la Similitud del MSD por cada par de items usando la formula:

1

msd_sim(i, ]) = m

Nota: La constante +1 es solo es para evitar dividir entre 0.
2¢. Guardar todas las similitudes msd_sim (i, j) en la matriz sim (i, j)
3. Estimar ratings:

3a. Dados todos los pares usuario-item "ui™ en los cuales el usuario "u™ no ha otorgado

rating al item "i":
Leer la matriz sim (i, j)

Estimar el rating que el usuario "u" otorgaria al item "i" usando la formula:
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ZjEN{f 0) Sim(i;j) - Ty

5 jent 0 S

A

ui —

Donde:
NE() :

Es el conjunto de los "k vecinos mas cercanos (0 mas similares) al item "i" que han

recibido rating del usuario "u
k (int): el maximo nimero de vecinos a tomar en cuenta.
4. Guardar los ratings estimados en una tabla MatrizDeRatings en el servidor.

5. Usar la tabla MatrizDeRatings para hacer las 5 0 10 mejores recomendaciones a un

usuario que ha ingresado al sistema.

2. Servicios del producto

Vamos a explicar que consiste el Sistema Recomendador basado en filtros

colaborativos:

El  sistema  Recomendador sera desarrollado usando la
libreria Surprise (Libreria para sistemas recomendadores) el cual corre bajo
Python. De esta libreria vamos a evaluar varios tipos de algoritmos basados en
KNN).

Para nuestro sistema de recomendacion hemos escogido el modelo de vecinos
cercanos 0 K-NN basado en el modelo Item Item, dado que mediante la
calificacion que los usuarios otorgaron a los productos o items, podremos
analizar, correlacionar y contrastar con otros elementos que se encuentran

“préximos” y por ende proporcionarnos mejores resultados de prediccion.

40



Figura

5.2

Algoritmo KNN
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Nota. De “K Nearest Neighbor Algorithm In Python”, por Cory Maklin, 2019.
(https:/towardsdatascience.com/k-nearest-neighbor-python-2fccc47d2a5b5)

Pasos Comprendidas en Filtros Colaborativos (Memory Based):
Paso 1: Encontrar usuarios o items similares

La técnica usada para encontrar items similares basados en los ratings que ellos
reciben, se denomina item-based o item-item (Filtro Colaborativo basado en el

item)

La técnica usada para encontrar usuarios similares basados en los ratings que
ellos otorgan se denomina user-based o user-user (Filtro Colaborativo basado

en el usuario).

Paso 2: Prediccion de Ratings
User-Based Vs ltem-Based

Ambos enfoques son matematicamente casi similares pero la diferencia se

encuentra en el célculo del rating en cada enfoque:
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Figura 5.3
Formula Prediccion de Ratings

The prediction 7,; is set as:

ZveNik(u) sim(u, v) . Iy

A —
Ty =

Nota. “Comparison of collaborative and content-based automatic recommendation approaches in a
digital library of Serbian PhD dissertations”. Por Azzopardi, J., Ivanovic, D. y Kapitsaki, G. 2016,
KEYSTONE, 10151, pp. 100-111. (https://doi.org/10.1007/978-3-319-53640-8_9)

a. Prediccion de Ratings Bajo la Técnica de User-based:

El rating para un item | (que ain no tiene rating) se halla seleccionando N
usuarios de la lista de usuarios similares que han otorgado rating al item I.

Luego se calcula el rating basado en esos N ratings.
b. Prediccidon de Ratings Bajo la Técnica de Item-based:

El rating para un item I (que ain no tiene rating) se halla seleccionando N items
de la lista de items similares que han obtenido rating del usuario U. Luego se
calcula el rating basado en esos N ratings.

El objetivo de nuestro sistema Recomendador es llenar la Matriz de Ratings, es decir
predecir aquellos ratings que aln no se conocen.

Figura5.4
Matriz Ratings
B E | |k

W |9 4 1
u, 3 3
u, 24|41
u (4 (4|5
u, | 2 | 4 9 |2

Nota. “Comparison of collaborative and content-based automatic recommendation approaches in a
digital library of Serbian PhD dissertations”. Por Azzopardi, J., Ivanovic, D. y Kapitsaki, G. 2016,
KEYSTONE, 10151, pp. 100-111. (https://doi.org/10.1007/978-3-319-53640-8_9)
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Paso 3: Evaluacién del Modelo

Como métrica de evaluacion del modelo vamos a realizar el computo del Mean
Absolute Error (MAE), que viene a ser el promedio de los valores absolutos de
todas las diferencias entre el rating conocido y el rating previsto o pronosticado
(predicted rating A menor sea el MAE, mejor sera el grado de precision que

tendré el Sistema Recomendador para predecir los ratings.

Formula del MAE:

Figura 5.5
Formula del MAE
1 A
MAE = — Z [T'ul' - rui]
|R| 4o
TyuisR

Nota. “Comparison of collaborative and content-based automatic recommendation approaches in a
digital library of Serbian PhD dissertations”. Por Azzopardi, J., Ivanovic, D. y Kapitsaki, G. 2016,
KEYSTONE, 10151, pp. 100-111. (https://doi.org/10.1007/978-3-319-53640-8 9)
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3. Diagrama Funcional de la solucion

Figura 5.6
Diagrama Funcional

Tabla
transacciones
Ratings Matriz de Ratings
Cilculo 2 \ ‘ } \
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|

5.2.2 Disefo de la Arquitectura

Figura 5.7
Arquitectura

Tabla Matriz-Ratings
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Online Store .
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Este modulo se
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Tabla clientes

Tabla Productos
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Tabla transacciones ventas
= EED

...etc
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5.2.3 Disefo técnico de la solucion

Figura 5.8
Disefio técnico de la solucién

Nota. De “Simple app architecture with Amazon Dynamodb”. Por Rao, P. 2015. Amazon Web Services

524 Resultados de las pruebas del modelo

Evaluacion del modelo: para la evaluacion de nuestro modelo estamos utilizando el
Mean absolute Error (MAE), el cual mide la diferencia (como valor absoluto) entre la
estimacion del algoritmo y el valor real del rating. EI computo se realiza sobre el
subconjunto de datos apartados para el proceso de evaluacion usando la siguiente
férmula: EI MAE arrojado por nuestro modelo es de aproximadamente 0.73, el cual
consideramos un valor moderado y bueno si tenemos en cuenta que los valores del
rating van del 1 al 5. Veamos el error absoluto de 5 muestras aleatorias en la siguiente
tabla Rating Actual Vs. Rating Estimado. En esta muestra aleatoria vemos 3 errores
absolutos por debajo de 0.2 y 2 muestras por debajo de 1.5. Ahora veamos como esta
distribuido el error absoluto en el subconjunto de datos apartados para la evaluacion
(test set) Finalmente podemos concluir de la grafica que la mayoria de los errores es
pequefia: entre 0 y 1. A la derecha observamos una larga cola que nos indica que la

minoria de errores fluctta entre 1 y 5. (Ver anexo B)
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Figura 5.9
Distribucién Error absoluto
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5.3 Viabilidad

Presentamos el analisis econémico y financiero de “ECOM ZONABIO”. Para dichos
fines se han realizado estimaciones de la demanda, ventas y costos segun los objetivos

propuestos en la estrategia del negocio.

5.3.1 Supuestos y consideraciones generales

Para la evaluacion de la plataforma ECOM ZONABIO se han tomado los siguientes

supuestos relevantes:

e Horizonte de evaluacion de 5 afios.

e Inflacion anual del 2% vy el tipo de cambio de S/3.50 por ddlar de acuerdo
con estimaciones del BCRP

o Para la estructura de capital se ha considerado que el 70% sera financiado
por los accionistas y el 30% con financiamiento bancario del Interbank con
una tasa de 16.96%, de acuerdo con datos tomados de la Superintendencia
de Banca y Seguros.

o Latasade impuestos considerada es 29.5%.

e La participacion en el mercado meta asciende a 5% en el primer afio,
crecimiento de 5% para el segundo y tercer afo, y de 2% para el cuarto y

quinto afio.
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e La depreciacion anual corresponde al 10% para el caso de equipos y

mobiliario y no habra valor residual, y 25% en lo que se refiere a equipos

de computo y afines.

5.3.2 Proyecciones

La proyeccion de ingresos, costos y gastos se realizaron en base a las estimaciones de

la demanda de compradores en e-commerce, asi como la informacion cuantitativa del

estudio de mercado (encuestas) y costos requeridos para la operatividad del negocio.

5.3.3 Estado de Ganancias y Pérdidas

Con la informacién de ingresos, costos y gastos se determind el Estados de Ganancias

y Pérdidas para los 5 afios del proyecto. Ver Tabla 5.4 a continuacion:

Tabla5.4
Estado de Resultados
LD Afo 1 Afo 2 Afo 3 Afo 4 Afo 5
Descripcion
S/ S/ S/ S/ S/

Ingresos 657,843 704,550 754,573 785,058 816,775
-Costos -207,231 -221,945 -237,703 -247,306 -257,297
Utilidad Bruta 450,612 482,606 516,871 537,752 559,477
-Gastos de comunity manager ~ -109,800 -111,996 -114,236 -116,521 -118,851
-Gastos de cloud computing -50,250 -51,255 -52,280 -53,326 -54,392
-Gastos de programadores -43,200 -44,064 -44,945 -45,844 -46,761
-Gastos de ventas online -13,609 -13,881 -14,159 -14,442 -14,731
(comision)
-Gasto de marketing digital -117,046 -105,630 -108,707 -100,760 -102,775
-Gastos generales -36,631 -37,363 -38,110 -38,873 -39,650
-Depreciacién y amortizacién -52,745 -3,290 -3,290 -3,290 -1,119
Utilidad (Pérdida) Operativa 27,331 115,126 141,143 164,697 181,198
-Impuestos -8,063 -33,962 -41,637 -48,586 -53,454
Utilidad (Pérdida) después de 19,268 81,164 99,506 116,111 127,745

Impuestos S/

5.34 Andlisis Financiero

Para este andlisis se elabora el flujo de caja operativo y de inversiones. Luego de

realizado los analisis respectivos, se evidencia que el flujo de caja econdGmico muestra

un flujo positivo a partir del primer afio de operacion. Ver Tabla 11 a continuacion:
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Tabla 5.5
Flujo de caja econdémico

Descripcion Afo0S/ AfolS/ Afo2S/ Afo3S/ Afo4S/ Afo5S/
Ingresos 657,843 704,550 754,573 785,058 816,775
-Costos -207,231  -221,945 -237,703 -247,306 -257,297
Utilidad Operativa 450,612 482,606 516,871 537,752 559,477
-Gastos de Community -109,800 -111,996 -114,236 -116,521 -118,851
manager
-Gastos de cloud computing -50,250  -51,255  -52,280 -53,326  -54,392
-Gastos de programadores -43,200 -44,064  -44,945 -45,844  -46,761
-Gastos de ventas online -13,609  -13,881  -14,159  -14,442  -14,731
-Gasto de marketing digital -117,046 -105,630 -108,707 -100,760 -102,775
-Gastos generales -36,631  -37,363  -38,110  -38,873  -39,650
-Depreciacién y amortizacién -52,745 -3,290 -3,290 -3,290 -1,119
Utilidad antes de impuestos 27,331 115,126 141,143 164,697 181,198
-Impuestos -8,063  -33,962  -41,637  -48,586  -53,454
+Depreciacion 52,745 3,290 3,290 3,290 1,119
Flujo de Caja Operativo S/ 72,014 84,454 102,796 119,402 128,863
Flujo de Caja de Inversién
Fijos tangibles -14,280
Fijos intangibles -11,657
Inversion en Pre operativos -37,798

Inversién en capital de trabajo -207,231  -14,713  -15,758 -9,603 -9,991 257,297
Flujo de Caja de Inversiones S/ -270,966  -14,713  -15,758 -9,603 -9,991 257,297

Flujo de Caja Econémico -270,966 57,300 68,696 93,193 109,410 386,161
VAN
88,542
TIR 29.79%
Tasa de Descuento 19.80%

El proyecto genera valor para sus accionistas segun el flujo de caja econdémico. El
analisis realizado da como resultado un VAN de S/ 88,542 y una TIR de 29.79% respecto a
una evaluacion de flujos econdémicos a 5 afios y considerando una tasa de descuento de
19.80%.
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CONCLUSIONES

Los diferentes modelos de recomendacion y algoritmos de Machine Learning,
nos han permitido comprender, analizar y desarrollar nuestro producto ECOM
ZONABIO, bajo un modelo de recomendacion basado en filtros colaborativos
usando el algoritmo KNN.

Este algoritmo de aprendizaje supervisado nos posibilitara ofrecer o recomendar
a nuestros clientes productos de su interés antes que este haya expresado su

necesidad, generando una experiencia de cliente personalizada.

La propuesta de valor y desarrollado el modelo de negocio nos muestra que existe
gran potencial si utilizamos tecnologias emergentes, porque facilitan el comercio
digital de los productos orgénicos, permitiendo a los interesados satisfacer las

necesidades de llevar un estilo de vida saludable.

Mediante entrevistas a clientes y consumidores de productos organicos, se
confirma la deseabilidad de adquirir estos productos a través de un canal de

ventas digital que incluya un sistema de recomendacion y/o personalizacion.

Validamos que el rendimiento de los diferentes algoritmos K- NN; el modelo

KNN Baseline tuvo el mejor performance en términos de MAE.

Dentro de las medidas de similitud validadas la distancia MSD (Mean square
distance) es la mas apropiada para clasificar segun la data, para lo cual el menor

error obtenido por el algoritmo fue el basado en items.

El algoritmo ofrecera los productos que han sido mejor calificados por otros
compradores el cual generard un rating y propondra los 5 mejores productos

organicos a los potenciales clientes.

El MVP ha obtenido resultados positivos del prototipo desarrollado el cual nos ha
permitido comprobar que es posible recomendar aquellos productos organicos
que son de interés de nuestros clientes y que también podran recibir orientacion

aquellos que estan buscando adaptarse a un estilo de vida saludable.
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RECOMENDACIONES

Se han identificado algunos puntos de mejora para el curso de “titulacion de proyecto

integrador en innovacién tecnolédgica’:

Utilizar valoraciones o calificaciones implicitas de los usuarios,
incorporando por ejemplo un sistema de analisis de trafico para medir el
bounce rate, tiempo de duracién de la sesién total y por producto, nimero
de péginas o productos vistos por cada sesion, etc. Esto permitird integrar
rapidamente un nuevo usuario que aun no ha calificado explicitamente
ningun producto y recomendarle desde el inicio productos que podrian ser

de su interés.

Guardar o registrar el comportamiento de compra de un usuario frente a los
productos recomendados. Comparar si un usuario Compro 0 no compro
algin o algunos de los productos recomendados nos permitira seguir

evaluando la eficacia de nuestro algoritmo o modelo.

Permitir a los usuarios comentar acerca del producto y al mismo tiempo
incorporar un sistema de analisis de texto. Por ejemplo, podriamos utilizar
un clasificador de texto para analizar los comentarios de miles de productos
con respecto a una marca y clasificar el sentimiento de cada mensaje como

2 6

“positivo”, “negativo” o “neutral”.

Pensar en el desarrollo de un modelo hibrido usando tanto un sistema
basado en el contenido, asi como también usando un sistema basado en
filtros colaborativos. Lo cual significaria incorporar informacién acerca de
cada producto que incluya atributo (ingredientes, principales compuestos,
grado de concentracion de los compuestos claves, sistema de preservacion,
etc.), como informacion de los clientes (edad, profesion, lugar de
residencia, etc.), asi sera posible de recomendar nuevos productos basado
en las preferencias de los usuarios con respectos a estos atributos sin tener

en cuenta solo la calificacion.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Término Concepto

PRODUCTO ORGANICO: Producto limpio de residuos quimicos, con un mayor
valor nutricional que los otros productos comunes y con

un sabor mas intenso.

PANDEMIA: Enfermedad epidémica que se extiende a muchos paises
0 que ataca a casi todos los individuos de una localidad

0 region.

COVID-19: Enfermedad del Coronavirus 2019, es una enfermedad

causada por un virus de la familia SARS-CoV-2.

IA: Abreviatura de inteligencia artificial, que tiene por
objeto la reproduccion artificial de las facultades
cognitivas de la inteligencia humana para crear sistemas
0 maquinas capaces de realizar funciones que

normalmente le pertenecen.
RATING: Evaluar o realizar un juicio o valor a un producto.

K-fold: Es una técnica de validacion cruzada para evaluar el
rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico.
Garantiza que cada observacion del conjunto de datos
original tenga la posibilidad de aparecer en el conjunto

de entrenamiento y prueba.

SOBREAJUSTE: El sobre ajuste se produce cuando un sistema de
aprendizaje automatico se entrena demasiado lo que

hace que el algoritmo pierda la capacidad de generalizar.

SUBAJUSTE: Se refiere a un modelo que no puede modelar los datos
de entrenamiento y puede no generalizar a nuevosdatos,
esto ocurre cuando el modelo de Machine Learning es

muy simple.

VENTA DIGITAL: Venta a traves de medios digitales, sin necesidad

presencial del cliente.
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GOOGLE COLAB:

SURPRISE:

Servicio en la nube, ofrecido por Google gratuitamente,
basado en Jupiter Notebook y destinado a la formacion e
investigacion en aprendizaje  automatico. Esta
plataforma permite entrenar modelos de aprendizaje
automatico directamente sin necesidad de instalar nada

en nuestro ordenador salvo un navegador.

Librerias de Python para crear y analizar sistemas de

recomendacion que tratan con datos explicitos.
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ANEXO A: ENCUESTA

Recomendacién Productos Organicos

INTRODUCCION:
Buenos digs / tordes / nochas. MW nombre =

ENCUESTA
NRO CUEST: | -1

Sefiembre 2018

SNCUEII0COr 06 10 OMPIasc.. . ¥ 6510mMas vondod ¢ cobo une

nvastigacidn ocerca del conacimianto de aceiles Bencialis, Le ogrudecena que nos 0 algunos minulos su tempo

F1. Genero:
(Por obsarvocion)

1. Hombre
2. Mujeras

F2, (En qué distrito vive usted?

1, Mirafioees

2. San aidro

3, Surco

4. Son Sorja

3, Lo Maiing

4. Ome (TERMINAR)

F2. (Cubl es w edod?
|Circuie wolo una oltemativa)

1.De25o M
2.De350 44
3.Des5a5e
3. DesSScés
4. ONo edod (TERMINAR)

13, Nivel Socloeconémico:
[Uenar o ficha fitro de NSE, ego cicule o cltemative
conespondganta)

LA 24 3.C) 4. Owo (TERMINAR)

F4, 1Suele vsar prodyctos nalurales como medicine aleenalive y
paro el cuidodo? (Al menos uno vez cada semesire)
[Circule wio unc atemativa)

L&
2 No [TERMINAR)

P1. (Suele usor productos orgdnicos y/o natwrales?
(Circiie soio una citernativo)

1. 8%

2. No 9 Pase alo pregunia 4

P2. 1 Qué tipo de produch gdnices y/o
{Puade circuiar mas de uno alléemative]

usa?

Acelte da coco
Fanelo

Cofé

S oe mares
Cosménca Noture!
Aromoteropio
Chocolates de Cocoo
. Otra (especifigue):

BN GN

P3. ;Qué producios consumes con mas recuencia? (VER P1)
|Crcua alo una alemnative)

Aceite de coco
Panala

Café

5ol de maras
COosmEnce Noturo!
Aromafecopio
Chocoigies de cocao
Oftra (especifique):

BNSN LN =

P4. ;Qué fpo ce canal viskos para o compra de estos de
i 0é /o 4
(Puede circular mds Ge una alternativo)

App

Facebook
nsiagrom
Pégno: web

5, Vio Onine

6, Morkaiplace

7. Ofra [Especifiqual:

1.
2.
3,
4.

PS5, (Desde qué disiro reallzas Jo compra con  mayer
trecuencia? (Crcule s0lo uno allemativa|

La molng
Miafiores
Bamonco

San nidro

Son Sorja

Surco

Son Miguel

Qtro (espacifique):

W s

P4, tCon que tre L
noturales?
|Crcum talo vna clemohiva)

ylo

Semanal
Guincenal
rMensucl
Simersual
Temastol
Semestrar

S h LN~

P7. Segin su resp en
gosto que reolto cada ver
orpénicos y/o naturales?
|Circua 1010 100 alernctivo)

pr iCubnto es ol
que compro productos

. Menos de 5/, 50

. Entre 8/, 51 y 5/, 100
, Enfre $/, 101 y 5/, 200
. Entre 5/ 201 y §/. 300
. Més de §/, 300

L N
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P3. En uno escaka del | ol 5, send

"

1 nodo mp y 5 muy
Importante, en general, ;Qué fon Importante es pora su
vieneshar y salud ol use de produclos orgénicos y/o
noturales?

|Crcuie 10lo Lna cernativa)

Nada importante

Poco importante
Moderasdameanta imponante
importante

Muy impodante

L8 o

tn uno escola del 1 ol §, slends | muy | vy § muy
salisdecho, en general, ;Qué ‘on iatsfecho estdé con los
benedicios que percibe de los productos orgdnicos y/o
naturales que consume?

Muy insofistecho
insotnfecho

Ni sotatecho nisatistecho
. Satisfecho

Muy sotsfecho

Gohwn

P10, iCudles son los TRES capecios que mas valors o decide

ML ;Con que

para elegir unc de p
o y/o nolroles? (Ordene gel | ol 3. conge | &3
&l mas imponante)

1. El precio

2. Duponbidod

i, Promociones

4. Recomendacionas

5, Tiempo 4@ respuesio

6. Lo ubicackin/ zone del establecmiento s

&n caw desea racoger
7. Aseicramianto [recetos. cukdodo de o

Diel, prevencion|
8. Micemacién dalcliods de los producios

9. Otros:

frecuencia visita los tlendas
P génk vie 7 (VER P4)
{Crcule s0lo uno cltemativo)

online de

I, Ciedo

2 Semanral

3 Quincenat

4 Measuol

$. 3mensual

& En eventos virlucies

%. No atiste o centro: de cromateropia

En promedio. ;Cudntos hotas permonece en estas
fSendos onfine de producios orgdnicos y/o naturoles
cada ver que ios visita? [Anote el ndmero de horas|

Horas

ra.

¢A quién ria estas tlendas online de pr
otganicos y/o noturales?

[Puade circulor més de uno cltemativa)

|. Armigos

2. Famikores

3. Poreio

4, Otres [especifique):

ENCUESTADOR LEA LO SIGUIENTE:

ARSro les preseniovemos nuestra ideo o desamodar uno
wlycion que confenga un sElema de recomendociin de
productos omgdnicos y/o nofurcies, Que e trvinde ona
expengncio perscnallado de s produchos que les permitan
adopfar un estfo de vido waludoble.

Fa,

rs.

re.

mn7.

En una escola del 1 ol 5, donde | ey definitivamente no y 5
es definitivamente si, ;Qué ton dispuesto estaria wsted de
ulilizor lo selucién que le acabamos de presentar? [Crcue
W00 una ollemnoiival

I. Defnitivamente no

2. Frobablemente no

3. 7al vez ¥ o no (ndechc) S TERMINAR
& Probobiemarte si TERMINAR

5. Datnltivomentsa 5i 9 9 TERMINAR

Oe lo sigulente Msto de closiicacién de producios
ge iCudlle | pror?

[Puade circulor més de uno cltemativa)

Almenios

Cosmética

Umpiezo

Lecieos

inacks

Vestimenta

Arometerapic

Otra {especificue);

O e N

Aproximodomente, (Cudnko podric gastar por codo
compro?
[Clreule 3010 una ctermnahiva)

Mas de 57100
De5/.81935/, 100
Des/ 6l as/. 80
Ce§/. 400 &0
Menos ce 5/, 40

L e

LCon que fn | prario eslos productos?
[Crcuc la frecuencio poro coda aromo de ocelte
esencicl)

Semangl

Quincenal

Mensuct

Bimersval

Trimestro!

Semestral

Mas hempo

£n avenios mpoetontes

LR
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ris,

P1%.

P20,

P2,

1Qué valor ogregado le gustario recibir por lo odquisicién
de estes prod génicos y/o 7
{Circule 30’0 una altemalival

I. Descuentos

2. Promociones

3. Talleres onling

4. Otro [especiliqua):

LQué medic de comunicockin prefiere poro recibir
noficios sobre estos producios? [Crcule soio wung
gitematival

Partolet de internet!
Redes socices
Dianos escrics
Rodio

Afiches

Qo [especique):

P RPN

LA través de que medio o lugar prefiere comprar
estos productos?
{Circule 300 uno alfemcivo)

1. Apicacion movil
2. Pégna web
3. Tlenga fskca

LQué nomixe seria el idec! pora exle nuevo producio de
oceltes esencioles?
[Circule $0i0 uno ofematvo)

\. Ecom lonoBio [salud)
2. Eosy Shop B0
3. Iong Verde Ecom
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referentes al jefe de hogar:

THO NSE
Con ka fnalidad de 3grupar sus respuestas con Jis o6 otras Dersonas de similares Caracteristicas a s de usted, nos Qustaria que responda a ks sipulentes preguntas

l tre oe Agqueia © mujer, de 15 » mdy, que aparta mis econdmicamente an <35 0 toma ke deciicnes financleras de la familia, y vive
en ¢ hogar. MOGAR: conjunto d¢ personas gue, enla muma ¥ L) en comin,
N1, ¢Cudl us of ditime aho o grado do axtedion v nivel gue aprobd el jede de hogar? (ACLARAR *COMPLITA O INCOM?.)
S pgucacian/ Equcackon Iniclal 0 | Swperior No Univ. incomaieta 2 | Superior Usiv. Completa 4
Primaria ncemplets o complets) Secundatia 1 | Seperice Ko Univ. Camplets/ Superior Undy, incempleta 1 Post-Geado Univenitare [
\ncompless 0 compiets
N2. {Cudl de es105 bienes tiene en su hagar que esié funtionande?
ND 15} Puntaje
Computadora 0 aptop en funcionamiento 0 1 0 bienes 0
Lavadora en lincionamiema 0 1 > 1 Glen 2
Hofeo micreendas en funcionamiento ] 1 2 hienes 4
Refrigeradora/ Congeladora en funcionamiento 0 1 ¥ hieces 5
h_uldn Lanes & blenes 7
N3, (Cusl du loc sigulentes blenm o servicios tlese wn s hogar qur estd funciomando NO L
AU © CAMIONeta Pard $20 pacticular [NO TAXI NI A TEMPO PARCIAL) 0 5
Cononidn a mteenet [Bands sncha, sdvl, Wil (TIENE QUE PAGAR MENSUAL) 0 6
Servcio somestico Sea por horas & dias) (DEBE REALIZA UN PAGD NO PROPINAS) 2 5
SUMAR PUNTANES
NA. (Cubl s of matarisi pradominante en los plsos de e viviends? |C AR AREA C ALSP. UNICA)
Tierrs / Otro material {arena y tabloses sin pule) 0 | Laminsdo tipo madera, mings astilticas o simiares 1]
Cements sin sullt o palide / Madera (eatablados)/ tagizdn 2 | Parguet e maders pulda y umilares miemol 7
m | " winhi imiarey 4
N5. ¢A qué sistema de .mlu.bm de salug estd afliags ll)lh de Bogar? {51 TIENE MAS DE UNO ANOTAR EL DE MAYOR PUNTAJE)
N6, (Cudl es of material en las paredes exteriores de su vivienda?
Eaters l -] [ Medrs o silee con cal S cumenty 2 ]
: I M;Ez‘ Pigdra con barre/ Quinchs (cafip con bacmll Tapea/ Adobe 13 1 tadrits o boque dg sementn a_l
l*_.lt?. 11 bafo o servichs hightnico que tlene an = hogar sl conectado a:
No tiene 0 | Baho compartiso fuera de a vivienda. (Ejgy: quintos, correloses, 2
cuartes con befie compartida, ete|
Aossgnesconls Sckcelenil Poe gt il Safo dentp Stis svens s
Wi Tsuntes & meses WL | § e 273 32 pumios WIEBZ B
2 De 10 2 15 puntos NSED | 7 De 33 3 33 punins NSE 81 3
[T} Be 16412 pomos N | 6 345 purion NAEAL )
e De 23 0 26 puUsios NsECL | 5 36 puntos a mas NSE AT 1
K
W6
WY
Total

60



ANEXO B: Algoritmos de recomendacion

MODELO DESARROLLADO EN GOOGLE COLAB

Integrando Google Colab y Google Drive e instalando librerias de Surprise

.ol + Terw

+ Cole + Terw

SISTENA RECOMENDAOOR BASADC EN FILTROS COLASORATIVOS

» Configuracion

3] @ Svtegreres Scegle Calsh y Sasgle Delve

from google.colom laport drdve
S Lo oounty /Lot arive ')

Cr "ourfies ot Joolenderiee

Bl sistema recomendader send 0asanolads ussendy La IBeria Surprise (Lilrecki pars S50 seomenaadones) # csad 0o tao Pytton. Dw
2313 MOrers w03 3 eV Vs toos de IgaTimos basados en KNN|

12] sty tmyall sxsicoiory

o0 packages:
Talled pesitoloms L34

2] 2 imrall sczelt-arprisn

c

L4045 (11,00
Rnvpulresest
Sigulranant
Recpiremmet
Recpdresest
Sutlding vheel
g el for w
wi el Tor

pyTeed Adlat packages (Prom scibit serprlse) (RI04)
Chend Aralat-pachagen [From scibt-samprlin) (130
erd A/4ban pachagey (from acikit-serprie) (1.4.3)
LiMapysrend A/dist -packages (From scikit-parpriss) {1,105 4)

[4]  from _future__ dJepert grist_function
fron olors impoct color, red, bloe

,_.
o
—

000t PRy & TP
1001 gandas 3% o
fron stipy Lagers spatial

Lnpoe ! warelogs

warnings  Filteruarnings( igrors")

fron 1Python.core.diszlay iscort zisplay, WML
aisplay(WmL("camyler contalner | vioth ! 100X |isportant; Je/styla™))

inport seabtorm Ay sny
it matplotl i pyplot as plt
Tmtplotlll Iallne

[6] 2¢.set cption( display . man rows’, 388)
pd. sat_cption( dl A_colvens”, §
2. set_cption{ display wider', 10%)

WATTRCA 0TS
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| . from perprise. el selattien Lapmet sruss_ealidete

wed srarer _swbyre el o{mosel) |
teban str{model ). agdie]’ ' Hl-1).apdlyy el reuiacalt o, )
oot cv o tipdey sadelon(dene, satels wiit, o)
PRt = pl Ot remw )
Sor sapel_rave, podel ir smdele oo Stewa())
AU AR s i e B T S el _new)
cv_rmults - cross_vlideteinssel, dwte | mee |, cvecs)
105~ il Denafvane oy _reealte ) omean |
toat weinl’ | o wodal_awee
PREUIES & resllra scpend(tes, lgwrs badessTros)
return pesulny
dad peerdr medalus rictimatuls, ale nesed, user Rassd)
sodels tiet = ()
i L e
s sict - 4
e A e,
anar_pasie 1 we_swawd

)
Tor model kv wodels |
modal sams « abteaee sosbec medela(eozel) « . Ale s
o ls_dict{node] _hwer] « model(sin optionsesin dizt)
setan endele flct

¥ Bhtimatilal Sunes ot Caldh WALATIA & et Be Lad predliodiess
Srwe caliertiies Dart dedeuitany
Bt p_Tap_sipredictime, a=i)
T2 s+ Safanitalez{iieng
fov wif, L0, trem r, wit, _ In prediztiow
10 s{ule] aopendl (1L, est))
o WlE, whar felings 3o B s Stews()!
waer_retings. sortiteyelmevie w1 w]1], reveraeetrur)
Yo s[wbe) = wasr retingsl »)
PETMN Taw_
244 % _viewm etalli(aesaliieg
ey
rature datalls]’wctesl 0]

tarepl Reytrror:
raturs leoe

Conceptos de algoritmos de recomendacion
~ Estrategias

El cojetiva de un sistema de recomendaciones es estimar las praferencias oe un usuano con respecto a detanminados items a partir o8
Bxpenencias pasadas.

Sigtemas de Recornendaciones estan dhadidos en 3 categorias. content based systems. collaborative filtering systems. y hybrid systems(que
1153 una combinacion de los atres 7)

Content base usa una serie oe atributos de un item para recomendar otros Items de propledades simitares.
Coltaborative filtering &f modeio es desarmollado a partir del comportamiento pasado del usuario (lems previamente compeados o

selecionados y/o retings dados & 2508 items), asi como también a partir de decisiones similares hechas por otros usuarios. Luego este modelo

&% Lsado para estimar items o (ratings de items) gue podrian ser de interés el usuark.
Hybrid combina los dos anteriores.

Tipos arferentes de algoritmos dentro oe la familia de filtros colaborativos: memory based and model based

Memory Based
Bajo esta categorin, los algoritmos aplican basicamente técnicas de estadisticas al dataset pata las estimaciones de Jos ratings
KNN 23 of algedtmo elogido para nuest

Filtros colaborativos y etapas comprendidas
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~ Etapas Comprendidas en Filtros Colaborativos {(Memory Based)

Pare desarrollar un sistema que sutomaticameante pueda recomendar fems & usuarios tenlendo en cuenta las preferencias oe los otros
USUEM0S, #l PIMer Paso @5 encontrar usuaros similares o items similares. £l segumdo paso o6 estimar los ratings oe los tems que aun no
han obtenido rating alguno par parte do un usuarno, Bl tercer paso es medic ka precision o accuracy de las ratings calculados

PASO 1: Encontrar usuarios o items similares

La tocraca usade pata ancontrat usuarios similares basadas en los ratings que ellos otorgan, sy denomng user-based o userusar (Filtro
Colaborativo basado en el usuano).

La téondca usada para encontrar items similares basados en los ratngs que ellos reciben, se denomina Item-based o item-ttem (Filtro
Colabotivo basado an el item)

Para entonder mejor el concapto deo similitud, veamos con un ejermplo grivfico la simiitud de usuarios

La sigulente grafica muestra 4 usuarios A, B, C y D, quienas han otorgada ratings a 2 productos

O +-01, 2
L "o ‘)
€ f2.5, 4]
defas 5]

ladels « [“4%, “¥", €7, 0]

data = rp.append([a), (0], axises)
data » rg.append{date, [c], sxised)
data = =p.oppend(ceta, [d), acised)

© i - et figureiiigsizes(12,3))
ar « Fig,edd_subplot{111)
ax.scotter({datal:, ¥}, cataf:, 1])
av.sot_xlabel("Acelite de Coca”)
ox.set_ylabel(“Aceite o= Jojobe”)
for 1, word In smsarste(data):
ax. annotate{labels[i], xye(data[l, @)e0. 001, dato[l, 1]), sizesi0)
pit.gria(True)
pit, shew()

B T T T T 1 D

10 13 n 1 i $13 40 s
Acote e Coco
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Urss maners sencills de sstimar s wemilitud sntre 7 ssusrios 0 items e hallando simglemants s distanca que hay satre ellog medents Iy
tormata de Euchoes

[14] prlat(MC-A " spatial dlitance euclidesn(c, 4))
Frint{"C-5-*, spetisl.dd suclidesnic, B3}
prlnt(7C.0:7, spatial.distasce.suclidean(c, €))

o ca
LU B
ST

)
)
SRRV IO

anan

Cosine similarity (similitud del coseno}: @5 una medkds de similitad Dasada en & co22no def Snpulo de 2 vactores.

(18] ¥ig « plt Figerelfigsiene(is, 0))

e flg.ate samplot(iiy)

. szstren(cotal s, 8}, cetal:, 1)

au.3et_xlaeel{ Assite & Coce”)

wr.set_ylsbel{"tcelte fe Jojose”)

for L, word 1s enavrats (dens):
o plotinporvayi (0 datal4][0]]), np.aerayl(n, detals)lt]]), colore stmeiblun’)
A, anootatad labals[ 1], sy=(datall, Mjer i, darafi, 1)), 483w

plr.grid(True)

ple_show()

(18] priml'Cac", -Qlstance coslnalc,d))
primicn:", el .y (c.8))
e long 000, sparial.dlstince. cosine(c 1)
priv A 0T, apatial distance. cotinedn0))

#.0DEIMA T 40004 TI0Y

LBBEIEAZ TSRS TECE

JOIRTITIIVMERE NS
L]

8
B
a4
ab

L3
C
€

You could sny C e cloaer i 0 in terms of Sistance. Bt looking at the fower angle Detwes 1he vectars of © and A given 2 fower comne distance
vakes

PASO 7 Premocion de Raungs

User-Byead Ve Ram-Based

Avom won pea s - 0wl CAROUO 06 TRNING N CHTA srfooe . Baio 8l entosus
Mo Daand W Aevuls 0 0 Aol rateg o4 1 sigaier

> sim(z, J) - Tu;
- FENK (i)
Pui =
" > sim(4, j)

JEN, (i)
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2.1 Prediccion de Ratings Bajo la Técnica de User-based:

For a user U, with a set of similar usess determined based on rating vectoes consisting of given tem ratings. the rating for an iteen |, which hast
been rated, is found by picking out N users from the similarity list who have rated the item | and calcutating the rating based on these N ratings

Espaitol
El rating para un fRem | (que 30n no tene rating) e halla seleccionando N usuanios de 1a lista de usuancs similares que han otorgaco rating al

ftem | Luego se calcula el rating basaco en esos N ratings

2.2 Prediccion de Ratings Bajo la Técnica de ltem-based:

For an item |, with a set of samilar items determined based on rating vectors consisting of recetved user ratings, the rating by a user U, who
hasn't rated It, 1s found by picking out N items from the similarity kst that have been ratad by U and calculating the rating based on these N

ratings.

Espafiol
El rating para un ftem | {que aun na tiene rating) se halla seleccicnando N Hems de |a lista de items similares que han odienido rating del

usuanio U Luege se calcula el rating basado en esos N ralings.

Matriz de Ratings

El objetivo de nuestro sistema recomendador es llenar Iz Matriz de Ratings, es decir predecir aquellos ratings gue &0n no se conocen,

—
-
—
»n
—
w
—
—

4 5
u, | 5 4 1
u, 3
u, 4 4 1

=
N B
A A N W

PASO 1 Evakucian del Modelo

Coma mercs O evabiachie def Moo vamos & reslirer of COMPUTH el Mesn Absohute Drrp (MAL) que vesse o 526 o promeda Oe ke
VETIWE A00MNLOS 78 10TAN 135 AARBICISS HITTTR Wl TR CONOCINS ¥ & [ETIY BIAFI0 C PISN0SNIEc (Dredictag reng

A menor sea of MAE, ihejer card ol 9ra00 O precesdn gus tendrd of Sitems Recomendadr 2o pradece 0 raings.

Foerrids ol MAL
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Importando los datos de los archivos productos y ratings
v Dataset

[17] import os
products_filename = os.psth.join('/content/drive/My Drive/proyectol/productos.csv')
ratings filename « os.path, joln('/content/drive/My Drive/proyectol/ratings. csv')
df _productos = pd.read_csv{os.path. Join{products_filenaee),
usecolse[‘ites i4°, ‘title’],
dtypes{"ften_Ia": "Int32", “title’: 'ste'})

df_ratings = pd.read_csv(os.path.join{ratings filenmare),
usecolse[ 'user_1d', "item_10', ‘rating'],
dtype=("usar_id': “int32', "item id': ‘int32°, “rating': “floasr32'))

ros_countl, colusn_counti = df_ratings.shape
row_count2, colusn_count2 = df_productos.shape

[18] print("Total de productos: *, row_coumtl)
peint()
df _productos.style.hide Index()
df_productos. head()

C+ Total ce productos: 1682

iten_id title
0 1 ACAI O HUASAI 300 GR GRANULADC AVANTARI
1 2 ACEITE DE COCO ORGANICO DE INDSA 1 UTRO AVANTAR!
2 3 ACEITE DE COCO ORGANICO DE INDHA S00ML AVANTAR!
3 4 ACEITE DE COPAIBA 10 ML - AVANTAR!
4 5 ACEITE DE MAGNESIO 300 MLAVANTAR!

[29] print("Totsl de registros en 1a table ‘rasings’:

peint()
¢ _ratings.haac{)

4+ FOW_countl)

[ Total de registros en 13 tadla “ratings’: I18eee3

wehr_id ives_id rating

° 0 50 S50
1 o 172 30
2 o 133 19
3 135 242 R L
4 135 302 30

[21] print{"Nieero de productos: * ¢ str{len{df_ratings.item_fd.unigue(})))

[o MEmero de prodoctos: 1682

[22] print("Wisers do wsuarlos: = + ste{len{df_ratings, user_id,uniquel})))

[o Nomiro de wicarios: 44

Grafica mostrando la distribucién de los ratings
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Distribucion de ratings entre los producios

[22] df_ratings.rating.value counts().plot{kinde"bar")
pit.title("Distribucidn de ratings™)

plit.show()
e Distribucion de ratings

X000
X000
=000
2000
Hooo
10000
L

]

S a2 a ~ =1

Tipos de algoritmos KNN. Métricas de similitud y pardmetros

* Tipat de Algontmos KNN, Métricas de Simidud y Parimetros

ATTRE 4 Dt 4 1s #1a0e 00 WTITENEITEENID § sebec0n el IModsio. wamon ARN0s PO0A Be 2h3onmmmos KNN v 40 O 568 DaTEmetioe
ALGORITMOS KNN

K Nnaress NeghbouTs aigonthm calcismes the GEISNTES DETRN USErS Of NETTE 379 frds the CIOBET! 0763 « the MDT! ITTEET ores. Sargnae
packape aifers seversd vatiations of he model

ONNRlssis A tase coteboramve fetorng algorrtm

MW Masns A tas COtadira e MTaitg SOontim, Mg N arcaut] e S SEEgs OF a5ch Ui
OUNWARRT S2are A 14500 CONMMDOr s v WIRANG st Lorg e e oo Ihe 2 400re Normalizatns | of sech s
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METIUCAS OF SIMRITUD
Srtre l42 vivicas O simBitial Jeo0nDees gon of COMDIIE e SMIMLS eote UTUNG0E © Jerms fenercos MOD sty Casne simbarty o
Feanr coreiaton confferts 135 UEins 39 DeSan BTINTEITE & GPETRCOTES MSETEtTEs

cosine Compute the cosine similarity between all pairs of users (or itema)
wad Compute the Mean Squared Difference similarity between all pairs of L
pearson Compute the Pearson correlation coefficient between all pairs of users

pearson_baseline Compute the (shrunk) Pearson correlation coefhiclent between all pairs



Célculo del MSD entre 2 items

Como se calcula la MSD entre 2 items bajo |a técnica “tem-based™?
Para entendar mejor, primero grafiguemos los ratings de dos usuarios otorgados a los itoms

[28] » = [1, 21
b= {2, 4]
0 - (2.5, 4]
o« fa,5, 5]

labels = [“Itemt”, “Itemd®, “Ites3”, “Iteed”]
data = np.apperd({al, [b], snise0)

FEaTa » NP append(data, [c], axleen)

fSats - np osppend{data, [4], axis-8]

© 1ig - plt.tigre(figsize(12,5))
ax - fig.edd_svbplot{111)
ax. scatter(datal:, @], oata[:, 1)
- ax.set_xlabel(“Usuaricl®)
ax,set_ylabel(“Usuarioz”)
foe 4, word I epuserate(data):
ax.annotate(labels{i], xy=(data[l, 8)+€.801, data[l, 1]), size=28)
pitigrid(True)
pit.showu()

L SRS , Jrem2
ars

%
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En la grifica mostrada arida, cada punto representa un ilem y son graficados en relacidn a los ratings que ellos obluvieron de dos usuarios:

Usuariol y Usuario2,

Y se lee por ejemplo: ftem obtuve 2 de rating det UsuarioZ asi como tambien tem1 obtuvo 1 de rating det Usuariol.

MsSD

Mean Square Distance

Distancia Cuadratica Media

Realiza el computo del Mean Squared Distance similarity entre todos los pares de items.

Soio tems comunes son tomados en cuenta (En la gradica de amiba, item1 es comun para ambos usuarios: de fa misma manera ltem?2 es
COmim 38 ambos usuanos).
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|2 Mean Squared Distance se define coma:

msd(i, j) =

Donte:

rul & rating def usuario u al tem L

ruj: & rating def usuario u al item |

Uij. & conjunto de tados los 108 que han otorgado rating @ smbos items |y |

Tomando los vakores de kos ratings de nwesira grfica mostrada arriba y reemplazandolos en ta 1drmwla del mad(i)), tenemos lo siguiente

msd(i, ) = 1(1-2)'2+ (2-4)*21/2=28

Para calcular |z simitud usando distancias se recurre a la funcion msd_sim(l, |) que retoma el valor de la similited cuyo rango varia entre 0y 1.

A menor sea el msdii, j) (distancia cuadratica media, mayor serdla simditud o en otras palalvas mayor serd & valor del msd_sim(i, j)(Se
acercard al valor de 1)

El MSD-similarity es definico comio:

1
msd(z, ) + 1

msd_sim(z, j) =

Nota: & 1&mino 41 80l0 es para evitar divider entre 0.
Entonces rempiazando of valor hallado, finglmente of msd_sim(i, j) seria;

msd. sim(i, j)=1/(25+1) - 0.2057
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Estimacién o prediccidn del rating

Como se estima el rating de un item?

El rating estimado del usuario u & tem | se calkula por [a siguiente férmula:

Notacion:

sim(i, j): nos e« otra cosa mas que el msd_sim(l, |) expresado de otra manesa. Se Jee como la similitud entre ef iteen | y e itom |
ruf el rating real del usuarko u al tem j

En nuestro ejemplo, 8t quisiéramos estimar o rating del usuariol al flem2, ol remplazar valoms nuestra formula quedaria Igual a:

(0.2857+2)/(0.2857)=2

Nota: &n este ejemplo solo estamos 1omando un item similal,., pero en la practica encontraremos muchos items similares... es decir en &l
numerador de la expresion de arriba tendriamos una sumatoria de varios términos

Pardmetros en los algoritmos KNN

PARAMETROS
KNNBaseline(k=40, min_k=1_sim_opbtons={})
1) K(int) = The (max) number of nelghbors 1o take Into for agaregation (see this note). Default is 40,

2) min_k (int) = The minimum number of nesghbors to 1ake inta account for aggregation. Default is 1

3} sim_options (dict) — A dictionaty of options for the simaarity measure. Opticas

3.1)'name" The name of the similanty 10 use, as defined in the similarites module. Default is MSD".

3.2) 'user_based” Whether similarities will be computed between users or between items. This has a huge impact on the performance of 3
prediction algorithm. Default s True

3.3) min_support:

For the user-based approach, Is the minkmum number of common items needed between users to consiger them for similarity (when
‘usar_based |s True)

For the tem-based approach, this camesponds 10 the minimum numder of common users Tor two Items 10 consider them for simélarity (when
‘user_based s False)
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Entrenamiento y evaluacién MAE

Entrenamiento y Evaluacion (split 75-25)

Split y Entronamiento

[28] #spiin
from surprise.codal selectico lspurt traln_tast_<plit
from surprize isport Reader, Dataset

reader = Reader (rating scales(1, 5})
¢ata = Dataset.load from of(df ratings|| 'user_id', “ites id', ‘reting’}), reader)

tralnset, TESTSRT = Traln_test_split(data, test_sizese 25)

[27] & Eatranamisato
from surprise Lsgort RMNBasic, ENWWitheans, KNWWithZScore, KNMBaseline, accwuracy

# To use usar-bated cosine similarlity
sin_options « (
“nawe": “coslme”,
“user_hased”: Trup, & Cospute sinilicities butuden users
)
nodell w KNI thiwans{sin_cptionsesin_options)
nodall. fit(tralnset)
- Computieg the coslne slrilarity matrix, .,

Dona comguting simllarity satels.
<surprise.prediction algorithes knea. KNNWithslesns ot @x7§532838da58>

Evaluacion - MAE

@ predictions « modell.test(taitset)
accuracy .mae({predictions)

Cr MAE: ©.7603
8.7603468513346374

A comtinuacion lenemos un ejempio de c6mo un usuario en particular U calficarias af producto T acorde 3l modelo:

© oererediction « sodell.predict (100, 301, r_ulsd, vertors » Tru)

[ useri 180 ttem; 302 rul « 3.00 est e 354 (‘ectunl_k'r 48, ‘wey_lmgosaible’s False)

Entrenamiento usando K-Fold Cross Validation

| Training Set y Testing Set

Antes oe entrenar nuestro modelo necesitamos crear un training set y un testing sat para ef antrenamiento y evakiacion respaectivamente
También se puede dwider ta data en subconjuntos (folds) donde parte de 12 date serd usado para tralning y otra parte para testing.

Using only ane pair of training and testing data ks usually not enough. When you spit the original dataset into training and testing data, you
should create more than one pair to allow for multiple cbsarvations with variations in the training m testing data.

Algorithms should be cross-valldated using multiple folds. By using differant pairs, you'll see different rasults glven by your recommender.
K-Fold Cross Validation

Método de la validacion cruzada de K Reraciones megkante el cual se dividen loa datos de entraca en K subconjuntos de datos. En nuestro
caso vamas a dividir o cataset en 3 subconjuntos y vamas 8 entrenar o ajustar el modelo en 2 de los subconjuntos y, 8 continuacion, evalune el
modelo en gl subconjunto que no se ha Wilizado para &l entrenamiento. Este proceso se repite 3 veces, con un subconjunto difecante gue se
asigna para la evaluacion o testing.
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Seleccién del modelo

= Seleccion del Modelo

Seleccion det algoritmo KNN
Vamas a comparar prmers aienentos tipes de algantmes KNN dejando come H0t o parametr UserHases = True y ol parametro do smiitud
= cosine 10 con fa fralicad de ver qué Tipo S Sigoramo KNN S10{8 Menor sror y & selecconado y evaicano con diersntes padmetos.

Pars efectos de haining y teuting, of dateset que varmou slimenia ol modeso 30 vamos » Gl on 3 sUDCOMNNI0S |Qusles ¥ resizannmos uns
validacion crzads de 3 ieraccenes (K Fold Cross Validaton]

‘ #O%ISL = genarae eadelos dict |

st wosely o (OWMlasic, ANITARRanE, KIMIthIICare, EWmeselise],
Sle fames = [omine ],
wser_baged = True

% yiioy dedos |

T -y,
datandata,
mogels _sict-odelsl,
ey

)
- MOISL - e
Wisgiaptrendest)

~eod IV FOr OWEasic cosine...

Computisg the cosine sleflarity metrin. ..
Ooos conputiog sialla=lty matrls.
Computisg the cosine sleflarity motrin, . .
Doos computing sialleslty matrle.
Computing t cmaine sleilarity motrin, ..
Doos computing siallarity matrin,

cosr OV Far OWASTIANG COslne. ..
Computing the coxine siwilarity metris, ..
Oone computing sinllerity matriv,

“ssd LV for ENWMIThIScore cosing...
Cosputing the cosine similarity satrix, ..
Uone cosputing similarity satrix.
Computing the cosine sisllarity matrix...
Dooe coeputing slellarity satrix,
Computing the cosine sisilaricy satrix..,
Done computing similarity satrix.

-==» CV for KuNBaselin= cosine, ..
Estisating blases using als,,,

Cosputing the cosine slallarity matrix...
Dooa computing sistlarity satrix.
Estimating bisses using als...

Cosputing the cosine similority matrix...
Done coeputing sisilerity setrix.
Estleating biases using als...

Cosputing the cosina sisilarizy satrix...
Oone cosputing similarity matrix.

Fit_thes codel  Test _mae  Test_Clee
0 0o00218e KNNSasic cosne 0808326 5134612
1 0075008 KNNWENSeans cosne 0759858 5458317
2 0899547 KNNWIRN2Score cosme O TE5181 5 538%6€
3 1omaeres KNNSaseine cosine 0 742883 5246084

La comparacion de esos modelos muestra que el adgoritmo KNNBaseline tiens el mejor perfarmance an 1érminos de MAE.

£l modelo KNNBaseline sera probado mas adelante con diferentes métricas de simiitud y parametros , asi como tamblen sera prabado Lsancdo
las 2 técnicas User-based y tem-based.



User-based o Item-based

Seleccion de User-Based/ltem-Based

User-Based

@ # USER-BASED

models? = generar_modelos_dict([KNNBaseline], ['cosine’,

results2 = cv_multiples modelos(

data=data, models_dict=models2, cv=3)
models2 = None
display(results2)

---> CVW for KNNBaseline cosine...
Estimating biases using als...

Computing the cosine similarity matrix...
Done computing similarity matrix.
Estimating biases using als...

Computing the cosine similarity matrix...
Done computing similarity matrix.
Estimating biases using als...

Computing the cosine similarity matrix...
Done computing similarity matrix.

---» CV for KNNBaseline msd...
Estimating biases using als...
Computing the msd similarity matrix...
Done computing similarity matrix.
Estimating biases using als...
Computing the msd similarity matrix...
Done computing similarity matrix.
Estimating biases using als...
Computing the msd similarity matrix...
Done computing similarity matrix.

---» CV for KNMBaseline pearson...
Estimating biases using als...

Computing the pearson similarity matrix...
Dene computing similarity matrix.
Estimating biases using als...

Computing the pearson similarity matrix...
Dene computing similarity matrix.
Estimating biases using als...

Computing the pearson similarity matrix...
Dene computing similarity matrix.

fit_time model test mae test_time
0 1.018208 KNMBaseline cosine  0.741232 6.272307
1 0.454999 KNNBaseline msd  0.737265 6.273476

2  1.311676 KNNBaseline pearson 0.738294 6.176679

"msd’

2

‘pearson’], True)

Queda claro que el Mean Square Distance similarity es el mejor en términos de MAE.
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Item-Based

g #ITEM-BASED

Aqui también observamos que el Mean Square Distance nos da el mejor resultado en términos de MAE.

models3 = generar_modelos_dict([KNNBaseline], ['cosine', 'msd', 'pearson’], False)

results3 = cv_multiples_modelos(data=data, models_dict=models3, cv=3)
models3 = None
display(results3)

---> CV for KNNBaseline cosine...
Estimating biases using als...

Computing the cosine similarity matrix...
Done computing similarity matrix.
Estimating biases using als...

Computing the cosine similarity matrix...
Done computing similarity matrix.
Estimating biases using als...

Computing the cosine similarity matrix...
Done computing similarity matrix.

---> CV for KNNBaseline msd...
Estimating biases using als...
Computing the msd similarity matrix...
Done computing similarity matrix.

---> CV for KNNBaseline pearson...
Estimating biases using als...

Computing the pearson similarity matrix...
Done computing similarity matrix.
Estimating biases using als...

Computing the pearson similarity matrix...
Done computing similarity matrix.
Estimating biases using als...

Computing the pearson similarity matrix...
Done computing similarity matrix.

fit_time model test_mae test_time
0 1.609704 KNNBaseline cosine 0.748450  7.068021
1 0.590186 KNNBaseline msd  0.738953  7.112078
2 2075053 KNNBaseline pearson 0.745611  6.909182

User-Based vs ltem-Based

Tanto User-Based y tem-Based arrcjan un MAE similar y de aproximadamente 0.73. Cualquiera o2 los 2 técnicas usadas en nuestro sigtema,
tenidria buen rendimiento

Vamos a seleccionar ol modelo: Item-Based, KNN Baseline, MSD
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Afinando el modelo con diferentes parametros

~ Tuning: Afinando los Parametros del Modelo

o from surprise . moce]l_selection lwport GeidSearchiV
paraa_grid = {"k": [48,45,58],
‘min_k': [1,3,5],
“sim_options®: {'neme": ['msd”],
‘min_support’: [1, 5],
‘usar_bases': [False])

gs = GridSearchCV(XMiEaseline, param_grid, measures=[ 'mac'], cve3)
gs.fit(data)

wee Estimating biases using als...
Computing the =ad similarity motrix...
Done computing sisdlarity matrix,
Estimating blases using als...
Computing the msd sinilarity matrix,..
Done computing similarity matrix,
Estimating biases using als...
Computing the =sd similarity matrix.,.
Done computing similarity matrix.

[34] print(gs.best_score['mae'])
print(gs.best_params[ 'mae'])

[ ©.7352136330862677
{'k’: 40, 'min_k': 5, ‘sim_options': {'name’: 'msd', 'min_support': 5, 'user_based': False}}

Los mejores parametros

Como se observa, el algoritmo KNN Baseline basado en el item (tem-based) arroja & menor MAE si tenemos en cuenta los sigulentes
parametros;

Métrica de similitud: Mean Square Distance (MSD)

‘minimum support’ = 5

k=40

min_k=5

75



Analizando el MAE

Analisis de los resultados del modelo de Filtros Colaboratives

Para la evaluacion Oe nuestio modeo estamos UHRancs « Mean Sousre En0r (MAE), o cust mide ks diferencia (como vilor absoluto) entre 1a
estrmacion del algartmo y & valor real del rating. £ computo 5¢ matizs soltvs & sutcoriurto de datas apartados pars o proceso o sveluscion
Unando la siguiente Tormula

1 £
MAE = — |7'uz‘ = "'uz‘|

{351 wspiiv
from surprise sodel_selection import traln_test split
from surprise {sport Resder, Datsset

reader - Reader(rating scale=(1, 3))
data - Dataset.load from df{df_ratings{|'user_13', 'item_id', ‘reting’]], reader)

trainset, testset - traln_test splitidata, test sizeee.23)

[38] » Entrenasisnts
from surprise leport WMMBasic, OMMithMeans, @NMithiScore, KMMBaseline, accuracy

# T0 ebe usr-based casine similarity

sin_options « {
“maneT) “es0",
“uper_based”: False, @ Compute sisllerities Detusen users
“min_support™: %,

)
nodell « KNNBaseline(k=20, min_%ke5, sie_optionsesis optioms)
sodell. fit(trainset)

D Estimating biases using els...
Cosputing the msd similarity matrix,..
Done cosputing similarity motrix,
<surprisa.preciction_algorithes knns.KN@aseline at @x79323440273)

© precictions = mcell.test{testset)
| #Ccuracy . mae{predictions)

o ML 0.7369
0. 736869012144239)

Bl MAE arrojado por nuestro modelo es de aprosmadamente 0.73, el cusl consideramos un vakor moderado y bueno si tenemos en cuanta que
los valores del rating van ded 14l 5,

Ahora ol eror de§ - le g 1abls Rating Actual Va Ratng Estimado

.‘ ST _prod « pd Datoframefpredictions, columese] woer ', “Jres 3d', Triting sctusl’, Trating setimade”, “detatls’))
HH_pred]rating estisate redoodiess’ | « $F pred] ratlsg vitieads' ] reuss()
#f prosl ‘wrror stnadets ‘| « stn{ef gred ‘ratisg wstinesn'| - 34 _pred| rating swaal'l)
CF_prac Mo (]  Metalin ], asiss), PaplacesTrue)

OF _varses o _gred saspleii)
estiio « o1 _veraus. ptyle set_propertiesi™*( sae-wlith o 1, Crestealigh’ s Cleft', techgromd onles’| CeRsERER T, Conder ) CeIRRATA'))nise_Lwden|)
Getiin cot_captiond Mating ACteal Vi Ratley Edtiseds’)

il ser_takla sty losiTic (salectirs tT, propeelf tuntoallgn ', “laFrT), esler', TEIFTEIY, CRackgreaadooder ', ORI )T
thet(enlortirs caption', prepael( captimealin', “tap' L, (Comptinn slignemt ', “left')11])

(=) Fatnd ACtual Vs fsnng Lxiraeod
Wb T 1S ACt St eYITIATE BHGT BRI
32 WM JooMEe  ZMAENN 0 W
AT 1R IoomR S esan 0 Avne
= =~ 2000008 LErasTs ATy
" "0 J0M000 1AM AT

»3 R 1 oo Inam 0osser




Ahara oorme esTa d ol orrer wnel oo do datos apa pema (ost sot)

Q) #1_pred_arv < 08 prec groemy (' rating sctusl )] wrror sealete’ (). recet_Sateal)
T Vg (et} e plt osieplessiunsel, mealsel, figalize«is, 4))

A6 21Nt Let (S _pead] “wrrer dbialatn |, colars ERELGSC, aceaal)

st ser_zitled ‘Batribucion del sevor salutan oo ¢l test set')

DI shon )

o OO0 el v AL o hast ae

e S

Firatrinta pOGEMDS DoNCIAT 06 I rafcR Qe 53 TaYSra du STTores o5 JQUenE s Uy 1, A ta 4er3cha DRSETVETOS U Iga Cola oue nos.
NOCs Gue e minona de erores Buctoa entre 1 y &

Entrenamiento del modelo final

~ Modelo Final

E del modelo con las pack 08 0p do 1000 of datasel

© ¥ trtrenamlents del medelo Usando todo ul dataset.
trainset = data.build full crainset()

sim optices = {
“name®: “wsd®,
“user_based™: False, A realize ol computo de sisiliteses wntre useerios
“min_supportT: 5,
}
wodelofinal « KitBaseline(ketn, min_kes, sin_cptionsasis_cptions)
sodaloFinal . Fit{trainzet)

G+ Estimating bisses using als...
Comguting the ecd slellarity mazrix...
Dose computing similarity matrix.
Cyarprise, prediction_algorithms knny owBaseline ot Gx70)2R6e6F

Prediccion de Ratings (Matriz de Ratings)
Prediccion de ratings para todo par usuario-item que aun no se conoce.

—
—
w
—
=
m—-

A WO =

A BN W

" 3 prediccidn de ratings para todo par (ususrio, producto) gque no astén 2n el dataset
testset = trainset.bulld_anti testset()
predictions « modeloFinal.test(testset)



~ 5 Mejores Recomendaciones

El reporte mostrado es el Top-5 de Items con los ratings mas altos que se han estimado para cada usuanko en & dataset. Nosotros pimero
entrenamos @l mogek optimizado usando todo & dataset. y luego estimamas todes 106 ratings para 10do par user/itam gue no ests en of
dataset Y finalmente aefeccionamos 1as 5 mejores estimaciones por cada usuario

° # COtuner 10s N mejores productus recoesndados pars cade Usierio
-~ top M - gEt_top_n{predictions, ne5)

* Msatra Jos N osefoces productas reconsadados pans Cada usuerio
for u1d, user_ratings in top_n.itoms():
print(blue(uid), [(1id, round(est, 2)) for (ii¢, est) in wser_ratings])
sprint{uid, [§14 for (310, _) In wser_ratings])

8L |\Sds, 4.9), (03, A.20), \Aoh, 4,48, Ao, H.2), |3E¢, 418

T 280 [(1082, 4.09), (313, &,50), (1243, &.34), (205, £.3), (04, &.49)]
200 [(6%, 5), (600, 4.08), (400, €.U5), (13, 4,84), (408, 4.83)]
210 [(4%6, 4.05}, (169, 4.03), (328, 4.93), (&4, 4.8B), (22, 4.79))
228 [(58, 4.95), (306, 3,37), (5@, 3.%0), (12, 3.91), (272, 3.9)]
203 [(134, A.mn), (378, A4,75), (360, 4,7%), (3440, £.7%), (272, 4.7))
122 [(488, 4.67), (185, 4.62), (512, 4.6), (360, 4.59), (178, 4.58)]
182 [(e23, 4,0¢), (118, 4.83), (498, 3.97), (508, 3.93), (333, 3.92))
201 [(483, §), (n8, §), (a0N, 4.99), (169, 4.05), (513, 4,92)]
234 [(408, 4.28), (134, 2.21), (169, 4.19), (272, 4.12), {3e2, 4.92)]
119 [(483, 4,88}, (218, 4.83), (409, 4.75), (520, 4.78), {923, &.71)]
167 [(84, 4.51), (4R), 4.47), (480, 4.4)). (50, 4.32), (32, 4.39)]
290 [(6%, 4.25), (272, 4.23), (357, 4.23), (178, 4.21), (223, 4.1%5))
300 [(113, 4.33), (023, 4.25), (1364, 4.21), (272, £.18), (310, 0.19)]
05 [(159, 4,53), (468, 4.48), (338, 4.48), (12, 4.43), (234, 4.42)]
38 [(360, S}, (301, 4.96), (1164, 4,58}, (1923, 4.83), (359, 4.85))
102 [(105, 3,02}, (eas, 3,50), (84, 3.8a), (310, 3.&¢), (314, 3.42)]
63 [(483, 4.17), (160, 4.00), (316, 4.0¢), (127, 4.82), (64, 4.88)]
168 [(12, 4.72), (315, 4.7), (98, 4,68), (&3, 2,47}, (178, 4.66)]
50 [(48), .37}, (318, 4.30), (&4, 4.3}, (50, 4.20), (803, 4.23)]
304 [(1862, 4.37), (260, 4.37), (683, &.31), (488, 4.29), (114, 4.728)]
225 [(433, 5), (428, 5), (318, 3), (1069, 5), (12, &.97))
290 [(310, A.13), (935, 4.03), (149, 4,09), (%6, 4,01), (12, &.01)]
97 [(285, 4.58), (64, 4.51), (13, 4.5), (134, 4.48), (433, 4.48)]
157 [(422, 4.83}, (62, 4,82), (318, 4.82), (165, 4.,79), (483, 4.7%)]
101 [(145%, 3,15), (3269, 3.14), (1473, 3.08), (1004, 2.02), (127, 1.0))
278 [(4@6, 4.08), (169, 4.03), (318, 4.80), (433, 4.83), (64, 4.87)]
270 ((133, 4,88), (433, 4.83), (114, 4.82), (430, 4.75), (511, &£.75)]
T (N, 4,775, (983, 4.77), (253, 4,73), (408, 4.0)), (39, 4.0}]
18 [(488, 4.06), (313, 4.84), (169, 4.77), (184, 4.75), (427, 4.60))

Ejemplo de lo que se recomendaria a un cliente que ingresa a nuestra plataforma
~ Interface

© Bienvenido a Ecom ZonaBio
Focha: 2020 / 10 / 7 @

Login:

usuario: 828

Proguctos Recomendacos
Codigo Producto
12 ACEITE ESENCIAL DE OREGAND 15 ML AVANTARY
98 HARINA DE ALFALFA 250 GR AVANTARI
169 QUINUA NEGRA GOURMET 300 GR AVANTARI
272 AE Abeto de Dougtas (2 mi)
603  Touch Protem frulas mjos(S540 ar)







