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RESUMEN

El presente trabajo tiene como objetivo desarrollar un buscador de productos de comercio
electrénico, orientado a las tiendas en linea chilenas, y que provea facilidades para identificar
productos iguales y similares.

Los buscadores de comercio electrénico concentran productos ofrecidos por diferentes sitios
otorgando al usuario una interfaz de consulta tnica, y mostrando como resultado productos de
diferentes tiendas en un listado unificado. Todo esto con el objetivo basico de comparar precios y
ayudar al usuario en la eleccién de su compra.

BuscaP¢ y Confronte son los tnicos buscadores de productos de comercio electrénico orienta-
dos a tiendas en Chile. Su principal deficiencia es que no tienen un modelo genérico para identificar
automadticamente los productos iguales, por lo que identifican los productos iguales s6lo para al-
gunas categorias. Por otro lado, en las categorias que se identifican los productos iguales es dificil
comparar productos de similares caracteristicas, ya que el resultado de una busqueda es una lista
de productos sin orden y sin mas informacion que el titulo del producto.

En estos sitios la Unica forma de saber si dos productos tienen caracteristicas similares es
ver los detalles de los productos, o seleccionar la opcién “Comparar’que presenta una matriz de
comparacion con los valores de algunas caracteristicas para cada producto. El problema de la
matriz es que el usuario no sabe de antemano las caracteristicas de los productos, y por lo tanto
debe usar prueba y error para formar una matriz de comparacion que realmente sirva para ayudar
en una decision de compra.

Como parte del trabajo realizado en la presente tesis se desarrollé un buscador de productos
de comercio electrénico denominado YOSH. YOSH es un meta buscador de comercio electréni-
co, cuya informaciion se estructura en una ontologia, y que posee la particularidad de detectar y
recomendar productos similares basdndose en medidas de distancia entre productos.

La construccion de este buscador contempla el desarrollo de cinco médulos que forman el
sistema de recuperacion de informacion completo: Crawler, Extractor de informacién, Clasificador,
Motor de recomendacion, Interfaz de consulta. Cada uno de los médulos presenta problematicas
y areas de estudio particulares, y los aportes de este trabajo estan relacionados directamente cada
uno de estos médulos.

En consecuencia los aportes de esta tesis son cinco: (a) Un framework para implementacion de
Crawlers de comercio electronico, (b) Una Ontologia bdsica para comercio electrénico, (¢) Un cla-
sificador SVM para asociar productos a categorias (d) Una estrategia para deteccion de productos
productos iguales y similares usando medidas de distancia entre prductos. (¢) Una aplicacion Web
que provee una interfaz para bisqueda de productos por keyword y navegacion por categorias.
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Capitulo 1

Introduccion

La masificacion de Internet en la ultima década y su diversificacion de contenidos, han atraido
a la industria del comercio, la cual ha obtenido excelentes resultados utilizando internet como
canal de ventas. El afio 2008 las ventas del comercio electronico en Chile en formato Business to
Consumer(B2C) superaron los US$ 380 millones, mostrando un 20 % de crecimiento en el periodo
2006-2007 y un 27 % en el periodo 2007-2008, segtn el estudio “Economia Digital” [30] realizado

anualmente por la Camara de Comercio de Santiago(CCS).

Por otro lado, segun el estudio WIP Chile 2008 [25]] los usuarios de Internet en Chile ascienden
a los 7 millones, lo que corresponde al 48 % de la poblacién. De éstos, 28 % realiz6 al menos una
compra en linea en los ultimos 12 meses, lo que equivale aproximadamente a 2,1 millones de
consumidores en linea. Ademas el 47 % de los usuarios chilenos cotiza y compara productos en

internet antes de comprar en tiendas fisicas.

En este escenario de crecimiento en ventas de comercio electronico destacan los sitios de subas-
tas y tiendas de retail. Estas ultimas han visto incrementadas sus ventas lanzando tiendas virtuales

que administran como una sucursal mas, y que han aumentado sus ventas afio a afio.

En general las tiendas que proveen ventas en linea, ofrecen una gran cantidad de productos



organizados por categorias. Debido a esto cada sitio provee sistemas de busqueda en sus catdlogos,
principalmente basdndose en keywords, marca y SKU (ndmero de referencia tinico para cada pro-
ducto segun las normas de cada tienda). A estos sistemas de biisqueda se les denomina E-commerce

Search Engine (ESE).

El resultado final es que el usuario tiene una gran cantidad de productos disponibles para com-
prar por internet, pero s6lo puede acceder a un conjunto limitado de estos. Este limite depende del
conocimiento de tiendas en linea que posea el usuario. Por otro lado esta gran cantidad de produc-
tos disponibles estan distribuidos en distintos portales, cada uno con distintas formas de estructurar
la informacion, lo que dificulta la comparacion de productos entre distintas tiendas y atenta contra
la eleccién de la mejor opcidn por parte del usuario. Por estas razones aparecieron los E-commerce

Metasearch engine (EMSE)

Los EMSE son meta buscadores que concentran productos de diferentes sitios de comercio
electrénico, otorgandole al usuario una interfaz dnica de consulta, y mostrando como resultado
productos de diferentes tiendas en un listado unificado. Todo esto con el objetivo basico de com-

parar precios y ayudar al usuario en la eleccion de su compra.

BuscaP¢ Chile [3] y Confronte [S] son los unicos EMSE orientados a tiendas de comercio
electrénico en Chile. Su principal deficiencia es que no tienen un modelo genérico para identifi-
car automdticamente los productos iguales y vendidos por distintas tiendas. Debido a esto es que
identifican los productos iguales solo para algunas categorias. Por otro lado, en las categorias que
se identifican los productos iguales es dificil comparar productos de similares caracteristicas, ya
que el resultado de una biisqueda en esas categorias es una lista de productos sin orden y sin mas

informacién que el titulo del producto.

En estos sitios la Unica forma de saber si dos productos tienen caracteristicas similares es
ver los detalles de los productos, o seleccionar la opcion “Comparar’que presenta una matriz de

comparacion con los valores de algunas caracteristicas para cada producto en la matriz, lo que



facilita en parte la experiencia del usuario. El problema de la matriz es que el usuario no sabe de
antemano las caracteristicas de los productos, y por lo tanto usa prueba y error para formar una
matriz de comparacion que realmente sirva para ayudar en una decision de compra. Este proceso
es equivalente a ver la ficha de cada producto, y anotar las caracteristicas principales en un papel o

planilla de célculo, para luego realizar un anélisis visual de la mejor opcidn.

En el mundo los EMSE mas reconocidos son PriceGrabber [9] y Ciao [4]. Estos presentan
funcionalidades muy similares a las de BuscaPé y Confronte, por lo que padecen de los mismos

problemas al momento de comparar productos.

Tomando en cuenta lo expresado en el parrafo anterior queda en evidencia que es necesario
mejorar las técnicas para comparar productos en los EMSEs, principalmente aportando informa-
cion al usuario para que realice comparaciones entre productos que sean similares, sin tener que

ver la ficha de cada producto.

Este trabajo tiene como objetivo desarrollar un buscador de productos de venta en linea, orienta-
do a las tiendas de comercio electrénico en Chile, que provea facilidades para identificar productos
iguales y productos similares. Las conribuciones asociadas al trabajo son: un método para detec-
cion de productos iguales o similares y la forma en que se despliega la informacién en pantalla, la

que permite tomar decisiones sin necesidad de seguir navegando.

Entre las tareas a desarrollar destaca el disefio de un modelo que permita obtener la similitud
entre dos productos basdndose en las caracteristicas, de tal manera de agrupar los productos que
tengan alta similitud y reflejar dicha agrupacion en el resultado de las busquedas realizadas por el
usuario. Esto resulta fundamental para mejorar la experiencia de un usuario que desea comparar

productos.

Ademas se contempla el desarrollo de estrategias para recoleccion y estructuracion de infor-
macion desde las tiendas, y la implementacién de una aplicacion Web que provea una interfaz de

consulta para bisqueda de productos por keyword, y navegacion por categorias.



La presente Tesis estd organizada de la siguiente manera: El Capitulo [2| presenta el trabajo
relacionado y los antecedentes ocupados para realizar esta tesis. Luego en el Capitulo 3] se descri-
ben los objetivos del presente trabajo. El disefio e implementacion del buscador se describe en el
Capitulo[d] En el Capitulo[5]se detalla el funcionamiento del motor de recomendaciones, que es el
mddulo encargado de detectar la similitud entre productos. Finalmente el Capitulo [6] presenta las

conclusiones y el trabajo futuro.



Capitulo 2

Trabajo Relacionado

En este capitulo se analizan trabajos relacionados a esta tesis y se discuten los métodos emplea-
dos, con sus virtudes y falencias. En primer lugar se describen las caracteristicas de un Buscador
Web como un sistema de recuperacion de informacion, identificando las técnicas mds usadas pa-
ra el funcionamiento de sus componentes. Luego se explica el concepto de Web Semantica y sus
aplicaciones en la mejora de motores de busqueda. Finalmente se describe el funcionamiento de
los E-commerce Metasearch Engine(EMSE), identificando las falencias y posibles mejoras que

presentan los EMSEs mas reconocidos.

2.1. Buscadores Web

Un Buscador Web es un sistema de recuperacion de informacién cuyo espacio de busqueda
estd constituido por un conjunto de recursos obtenido desde la Web. La gran diferencia entre los
Buscadores Web y otros sistemas de recuperacién de informacion, es que todas las consultas se
deben responder sin acceder directamente al texto que compone el espacio de bisqueda [18]]. Esto

ocurre bisicamente por la gran cantidad de informacion que compone la Web y su crecimiento
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Figura 2.1: Arquitectura general de un buscador basado en Crawler-Indexador
diario.

La arquitectura general de un buscador usa el modelo crawler-indexador. Crawlers son progra-
mas que navegan por la Web en busca de informacion nueva o actualizada dentro de las paginas
o recursos que son visitados. Esta informacién es enviada a un servidor donde es indexada. Por
otro lado la interfaz de consulta obtiene la informacion desde el indice, usando distinos modelos

de recuperacién. En la figura[2.1] se muestra la arquitectura general de un buscador.

2.1.1. Crawler

Un crawler es un programa que obtiene recursos Web, usualmente para ser usado por Motores
de Busqueda [60]]. En términos practicos un crawler comienza con una URL inicial, lee la pagina
asociada a dicha URL y extrae todas las URLs que encuentre en su contenido. El procedimiento
de lectura y extraccion sigue sucesivamente con las URLs obtenidas. En [27] se estudia el orden

en que se recorren las URLs para mejorar la eficiencia del proceso.

Actualmente existen varios trabajos que describen distintas arquitecturas de Crawlers, usadas



para distintos fines. La descripcion general de la arquitectura de un Crawler se puede encontrar
en [23]], y en [26] se describe la implementacion de un Crawler paralelo, que permite optimizar
el tiempo del proceso de crawler usando multiples instancias. Por dltimo en [17] se describe el

problema de recorrer paginas generadas dindmicamente y modelos para afrontar este problema.

Los crawlers son unos de los pilares de los Sistemas de busqueda. Las técnicas de crawling
usadas por los grandes buscadores como Google [7] o Altavista [1]] no son de dominio publico, ya

que cualquier mejora es una ventaja competitiva que no es deseable compartir.

2.1.2. Modelo de Recuperacion

Un modelo de recuperacion consiste principalmente en la representacion de los documentos y
la informacion necesitada por el usuario. Los documentos corresponden a los recursos que forman
el espacio de bisqueda del Sistema. La informacién necesitada por el usuario es la consulta que
realiza el usuario al Sistema. Completan un modelo las funciones que permiten relacionar y generar

ranking entre documentos y consultas.

El modelo booleano [64, 53] fue ampliamente desarrollado en afios pasados debido a su sim-
plicidad, pero su principal problema es que carece de la capacidad de asignar un puntaje a cada
documento y ordenar los documentos usando este puntaje. Segtn [60], actualmente la mayoria de
los modelos de recuperacion tienen la capacidad de ordenar los documentos por puntaje (ranking),
donde los tres modelos mas usados en Sistemas de Recuperaciéon de Informacion sobre texto son

el modelo vectorial [62], el modelo probabilistico [48,155], y el modelo de red de inferencia [70]].

Estos modelos fueron adaptados para crear algoritmos de busqueda en la Web, pero actualmen-
te predominan los modelos que usan la estructura de links entre paginas para bisqueda en la Web.
Sin embargo en el dmbito de los EMSE el modelo vectorial basta para generar buenos resultados,

ya que el espacio de biisqueda es acotado y la informacién en las fichas de productos de distintas



tiendas, resulta ser mas homogenea que la informacion que obtienen los buscadores orientados a

toda la Web.

Modelo Vectorial

El modelo vectorial se basa en la representacion de documentos y consultas de usuarios como
vectores, donde cada dimension del vector corresponde a una palabra del vocabulario. El vocabu-
lario es el conjunto de palabras que forman parte de los documentos del espacio de bisqueda. El

valor de cada elemento corresponde al peso de la palabra dentro del documento.

Para obtener un puntaje nimerico de cada documento dada una consulta, se calcula la similitud
entre los vectores. La funcidn de similitud no es propia del modelo, pero generalmente se usa el
angulo que forman los vectores como concepto de distancia, y el coseno de dicho dngulo como

funcidn de similitud. La funcién de similitud entre el documento d y una consulta g esta dada por

. deg
szm(a’, Q) = _,—q_)
|d| x 14|

Donde d es el vector que respresenta al documento d, g es el vector que respresenta la consulta

g, ® es la funcién producto punto vectorial, y | d | X | 4| es el factor de normalizacion.

Existen varios esquemas para el calculo del peso de una palabra en un documento, y la eleccion
de qué técnica usar depende de la funcionalidad del Sistema. Sin embargo la técnica mas usada es

tf-idf 63, 1a que usa frecuencia de términos para obtener el peso de cada término.

Tf (term frequency) es la frecuencia de un término (generalmente normalizada) dentro del
documento, sirve para expresar la importancia del término en el documento. La frecuencia norma-
lizada para una palabra ¢ en un documento d, esta dada por

freCId,z
max; freqq ;

tfd,t =

Donde freq,; es la frecuencia de la palabra t en el documento d, y el maximo es calculado

sobre todas las palabras que forman el documento d.
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Idf (inverse document frequency) indica que tan frecuente es el término dentro de la coleccién
de documentos. La idea es que mientras mas aparezca un término en la coleccion, menos sirve para

distinguir qué documento es relevante. La frecuencia inversa para una palabra ¢ esta dada por:

N
idf; =log—

t

Donde N es el nimero total de documentos en el espacio de bisqueda, y f; es la cantidad de

documentos en los que aparece la palabra .

Con esto, el peso asociado a la palabra ¢ para el documento d esta dado por

re N
f qd x log~

Wig =tfas X idfy = —————
max; freqq 7

2.1.3. Indexacion, Ranking y Busqueda

Los indices son estructuras de datos que permiten realizar bisqueda textual de manera mas
eficiente, en comparacion con la bisqueda de ocurrencia de términos en cada documento de la

coleccion. El indice mas usado con el modelo vectorial es el indice invertido.

El indice invertido consiste en una lista palabras, en donde cada palabra estd asociada a la lista
de documentos en los que la palabra aparece. Cada documento en la lista puede estar asociado a
un valor que indique el peso de la palabra dentro del documento, el lugar del documento donde
aparece, etc. En general se usa el peso de la palabra dentro del documento para determinar el orden

en que se retornaran los documentos que satisfagan la consulta.

La mayoria de los Buscadores usa variaciones del modelo vectorial y/o booleano para realizar
operaciones de ranking. Este ranking es realizado usando el indice, ya que al igual que la busqueda

se debe relizar sin acceder directamente a los documentos.

Por otro lado, existen rankings que usan la estructura de links entre las paginas. Dentro de los

mads conocidos se encuentran PageRank, cuya primera version fue presentada en [21]], y HITS [50].



Para el caso de los EMSE, el modelo vectorial cumple con las expectativas de ranking debido a lo
acotado del vocabulario y del &mbito en general. Ademads, la estructura de links no es relevante en

la informacion de los productos.

La buisqueda se realiza tomando como entrada la consulta realizada por el usuario. Dicha con-
sulta es separada para obtener una lista de términos. Luego se buscan los documentos en donde se

encuentran los términos de la lista y son retornados en forma de lista ordenada por ranking.

Para que la vista l6gica de los documentos sea compatible con las consultas del usuario, se
realizan operaciones de texto en ambos dmbitos. Las operaciones de texto mds usadas son la eli-

minacion de stopwords, lematizacion y uso de thesauros.

La eliminacién de stopwords consiste en filtrar las palabras que no sirven para discriminar do-
cumentos al momento de la busqueda. En general stopwords se asocian a articulos, preposiciones y

conjunciones, pero dependiendo del espacio de busqueda se pueden agregar otros tipos de palabras.

Lematizacion es el proceso de reducir las palabras a formas 1éxicas que son representativas.
Esto produce que se reduzcan las variantes de palabras de igual significado. Ejemplos de variantes

de palabras son plurales, gerundios y los distintos tiempos verbales.

Un thesauro es una coleccion de palabras relacionadas, donde cada palabra estd asociada a
un conjunto de palabras en su variacién mds comun siguiendo una relaciéon de sinénimos. La

definicion formal y otras aplicaciones sobre thesauros se describen en [37].

2.1.4. Navegacion en Directorios

Los directorios son taxonomias donde se encuentran categorizados los documentos visibles por

un buscador. El mejor y mds antiguo directorio Web es Yahoo! [13].

Para que cada documento pertenezca a alguna categoria del directorio se debe realizar un pro-

ceso de clasificacion. Pese a que se han realizado gran cantidad de estudios para clasificacion

10



automatica, ésta no se ha podido lograr con la confiabilidad deseada y la calsificacion en gran-
des directorios sigue siendo obra de personas dedicadas a esa labor, ya sea como tnico medio de

clasificacion o como control de fallas de clasificadores automaticos.

Actualmente la gran mayoria de EMSE y buscadores en general, proveen la capacidad de na-
vegar a través de un directorio. Ademds permiten realizar bisquedas acotadas a un sub-arbol de la

taxonomia.

2.1.5. Clasificacion

La clasificacion consiste en asignar cada documento a un grupo tomando en cuenta sus carac-
teristicas. La asignacion se realiza basdndose en un conjunto de documentos de entrenamiento, los
cuales tienen un grupo ya asignado, generalmente mediante un proceso manual. Al necesitar un
conjunto de entrenamiento y de categorias previamente determinados, el proceso de clasificacion

forma parte de los procesos supervisados.

Este proceso de clasificacién es similar al descrito en el dmbito de Data Mining. La mayor
diferencia es que en Data Mining los datos estdn estructurados en registros con pares atributo-valor,
en cambio en clasificacion textual los datos no estan estructurados o estdn semi-estructurados.
Naturalmente los documentos se pueden representar como vectores de palabras, lo que genera el
problema de tener un nimero de atributos muy grande. En [36] se describen en detalle distintas

técnicas de clasificacion en Data Mining, asi como el resto de técnicas usadas en esa area.

Actualmente los modelos de clasificacion mas usados son Support Vector Machines [68]] (SVM),
redes neuronales [78]] y bayesianos [[71]. SVM se presenta como el modelo de clasificacion més po-
dereso y de aplicacién directa en clasificacion textual usando el modelo vectorial. En [46] y [34] se
describen las ventajas que tiene SVM para clasificacion y se presentan experimentos comparativos

con otros modelos.
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Support Vector Machines

La idea general bajo los procesos de Support Vector Machines (SVM) es la de separar los datos
en dos conjuntos, donde los datos son representados como vectores de dimension n. SVM busca

generar un hiperplano cuya distancia hacia los bordes de ambos conjuntos generados, sea maxima.

Existen varios trabajos relacionados con SVM. En [47] se describe Transductive SupportVector
Machine (TSVM), una extensiéon de SVM que permite mejorar la precision cuando el conjunto de
entrenamiento es pequefio. Una comparacion de distintas técnicas para la clasificacion en multiples
clases usando SVM se puede encontrar en [44]. En [32] se estudia la eficacia de SVM para cla-
sificar Spam y finalmente en [45] se propone es uso de SVM para predecir estructuras de objetos

complejas.

2.2. Web Semantica

La nocion de Web Semdntica [19], promovida por Tim Berners-Lee [12], el creador de la Web,
consiste en transformar la Web actual de tal manera que la informacion y servicios sean entendibles
y usables tanto por computadores como por humanos. La Web seméntica creard un ambiente donde
agentes(software) puedan realizar tareas sofisticadas y ayudar a las personas a encontrar, entender,

integrar, y usar informacion y servicios.

La caracteristica clave de la Web Seméntica serd un lenguaje estandar de marcado de metadatos
y ontologias, lo que permitird a los agentes encontrar el significado de la informacion en paginas
web a través del seguimiento de hiper-vinculos que llevan a definiciones de términos claves y reglas

de razonamiento 16gico acerca de éstos términos.

En [29] se explica en detalle la vision original de Tim Berners-Lee, el concepto de Ontologia,

distintas aplicaciones en el ambito de la industria, y las tecnologias mas usadas para implementa-
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ciones compatibles con la Web Semantica.

2.2.1. Ontologia

Existen varias definiciones de Ontologia en distintas dreas de la ciencia y la filosofia. Para
el ambito de la Web Semadntica, una Ontologia define las palabras y conceptos comunes usados
para describir y representar un area de conocimiento. Esto implica la definiciéon de objetos del
dominio, las relaciones entre estos objetos, las propiedades, funciones y procesos que involucran

estos objetos, y restricciones y reglas asociadas a estos objetos.

Generalmente la definicién de una Ontologia involucra los siguientes conceptos:

Clases: Conjuntos, colecciones, o tipos de objetos.

Instancias: Objetos.

Relaciones: Representan la manera en que interactuan los objetos.

Propiedades: Atributos que los objetos pueden tener y compartir.

Eventos: Representan los cambios de propiedades o relaciones de los objetos.

Existen varios lenguajes que permiten describir estos conceptos. En primer lugar el lenguaje
mas utilizado para representar relaciones semanticas es RDF [52]]. RDF es el lenguaje propuesto
por el W3C [/3]] para describir metadatos, y se basa en la idea de generar sentencias acerca de
recursos, en la forma sujeto-predicado-objeto. El sujeto corresponde a un recurso, el predicado
expresa una relacion entre el sujeto y el objeto, y el objeto corresponde a otro recurso relacionado

con el sujeto o un valor literal.

RDF Schema(RDFS) es una extension de RDF que permite describir Ontologias con funciona-

lidades basicas. El mayor aporte de RDFS [20] es la capacidad de representar relaciones de nivel
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entre clases, con lo cual se pueden definir jerarquias.

Finalmente el lenguaje mas expresivo para la representacion de conocimiento para la Web
Semdntica es OWL [72]. OWL (Ontology Web Language) es un lenguaje para describir ontologias
desarrollado por la W3C, y provee la capacidad de expresar todos los conceptos relacionados con

una Ontologia: Clases, Instancias, Relaciones, Propiedades, y Eventos.

2.2.2. Biusqueda Semantica

La Busqueda Semdntica [42] consiste en aumentar la calidad de los resultados obtenidos por
la busqueda tradicional, usando la informacién entendible que provee la Web Seméntica. En [49]
se clasifican los distintos tipos de Busqueda Semantica con ejemplos de Sistemas para cada tipo.
Estos Sistemas han sido desarrollados para efectos de investigacion en su mayoria. La clasificacion

detallada indica que existen cinco tipos:

= Meta-Buscadores Sobre Ontologias: Consiste en aplicaciones que realizan busqueda de
Documentos de la Web Semaéntica, especialmente ontologias. OntoSearch [[79] es un ejemplo

de este tipo de buscadores.

= Buscadores Sobre Ontologias Basado en Crawler: Similar al anterior, pero se realizan
procesos de crawler e indexacion especificos para Documentos de Web Semantica. En este
tipo de buscadores destaca Swoogle [31] como precursor y Sindice [69][59] como el de ma-

yor funcionalidad en la actualidad. Otros buscadores de uso general son Hakia [8]] y Sensebot

[LL1].

= Buscadores Basados en Contexto: Consiste en aplicaciones de busqueda que aumentan la
presicion de la busqueda tradicional a través del entendimiento del contexto de la consulta

y los documentos. Esto generalmente se raliza consultando grafos RDF después de realizar
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una busqueda tradicional. Dentro de este tipo de buscadores se encuentra la mayor parte de

los trabajos en busqueda semantica, destacando OntoWeb [67] y Corese [28]].

= Buscadores Evolutivos: Similar al anterior pero enfocado a un tépico especifico. El Sistema

TAP [42] pertenece a este tipo de buscadores.

= Descubridores de Relaciones Semanticas: Consiste en encontrar relaciones seméanticas en-
tre terminos de entrada (generalmente dos) y luego ordenar los resultados basdndose en
medidas de distancias semdnticas. El trabajo realizado en [15] describe un buscador de este

tipo.

2.3. E-commerce Metasearch Engines

Los E-commerce Metasearch Engines (EMSEs) son meta buscadores que concentran productos
de diferentes sitios de comercio electrénico, otorgandole al usuario una interfaz tinica de consulta
y mostrando como resultado productos de diferentes tiendas en un listado unificado. Todo esto con

el objetivo basico de comparar precios y ayudar al usuario en la elecciéon de su compra.

2.3.1. Funcionamiento

Las técnicas usadas por estos buscadores no son de domino publico debido al origen comer-
cial de su implementacion, pero la mayoria de sus procesos son equivalentes a otros sistemas de

recuperacion de informacion.

La obtencion de los datos de productos que presentan estos buscadores se realiza principalmen-

te de tres formas:
= Proceso Manual: Consiste en el ingreso o actualizacion de informacion a través de personal
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humano asignados a dichas tareas y que pertenece al equipo que mantiene el meta buscador.

= Proceso Asistido por Terceros: Consiste en el envio de informacién por parte de las empre-
sas con tiendas virtuales. Generalmente esto se realiza mediante formularios HTML provis-

tos por el mismo buscador, Web Services, o transferencias de archivos.

= Proceso Automatico: Es el proceso de obtencion y actualizacion de informacion a través de
programas que recorren los sitios de comercio electrénico y detectan informacion relevante

para el meta buscador.

En general la busqueda implementada por estos sitios estd basada en recuperacion de informa-
cion clasica y el uso del modelo vectorial, explicado en el punto El método mas usado por
estos sitios para comparar, es ordenar por algin atributo que forme parte de la data estructurada por
cada meta buscador. El principal atributo -y el mas usado- es el precio. Las principales deficiencias

en estos sitios son:

= Estructuracion de la informacion mediante ingreso de informacién usando formularios o
manual. Al usar formularios la informacién ingresa estructurada al Sistema, siguiendo la
pauta dada por el formulario. Pero al ser un proceso manual, existe la probabilidad de que la

informacion no sea consistente con lo que realmente presentan las tiendas en Internet.
= Pocas funcionalidades de comparacidn, basicamente por precio o algin otro atributo.

= Motores de recomendacion usan estadisticas de opiniones de usuario ingresadas en el Siste-

ma. No existen recomendaciones basadas en la informacion de los productos.

2.3.2. Principales Buscadores

Existen variados meta buscadores desarrollados en distintas partes del mundo, entre los mas

reconocidos estan PriceGrabber [9] - USA, Ciao [4] - Europa, Buscape [3]] - Latinoamérica. Estos
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tres buscadores comparten varias caracteristicas, donde las principales son que presentan resul-
tados de gran cantidad de tiendas, facilidad de ordenar por precio, e identificacién de productos
iguales. Esto ultimo se hace basicamente identificando de forma manual o a través del ingreso de
informacion por formularios HTML, en donde la marca y el modelo son seleccionables a partir de

una lista pre-establecida.

También existen diversos trabajos de integracion automdtica de buscadores, dentro de los que
destaca WISE [43], que presenta integracion automadtica de los formularios de biisqueda de los

sitios de comercio electrénico.

2.3.3. Técnicas de Comparacion

Los EMSEs exponen gran cantidad de productos al usuario, lo que puede transformarse en un
gran problema cuando el nimero de alternativas crece mas alla de las capacidades cognitivas de los
clientes [77]]. Existen varios estudios que muestran la necesiad de aumentar el esfuerzo cognitivo
en la tarea de comparacion de productos, cuando la cantidad de alternativas crece en un ambiente

de compras en linea [65, 22]].

En [76] se clasifican los distintos tipos de software de comparacién de precios, usando como
referencia los principales sistemas de venta en linea. Los tipos de software de comparacion en

general son tres:

= Diferenciacion: Proporcionan informacién de los diversos atributos de diferenciacion, y para
cada atributo muestra alternativas de eleccion. Estos atributos se determinan estructurando
la informacion obtenida desde distintos sitios, ya sea por medio de convenios con las tiendas
o por procesos propios del EMSE que implementa la comparacion. Un ejemplo claro de este

tipo de sistemas es PriceScan [10]

= Evaluacion: Basado en informacion cuantitativa provista por los usuarios en distintas di-

17



mensiones (variables) segtn el producto. El mejor representante de este tipo de sistemas
es BizRate [2], el cual recolecta experiencias de usuarios desde varias tiendas de comercio

electrénico y lo normaliza en una escala de ratings para poder realizar la comparacion.

= Identificacion de Preferencias: Basado en la recoleccion de experiencias de los usuarios
con los distintos productos que forman parte del Sistema. El sistema mds emblematico de
este tipo es Epinion [6] que es basicamente un sistema dedicado a la recoleccién de opiniones

para los productos.

Los buscadores que implementan comparaciones del primer tipo usan gran cantidad de esfuerzo
humano para estructurar informacién necesaria para determinar atributos y opciones para cada tipo
de producto. Los dltimos dos tipos mencionados requieren de la interaccion del usuario, por lo que

no pueden recomendar productos desde la puesta en marcha del Sistema.

En general los buscadores de la actualidad mezclan al menos dos de las técnicas descritas an-
teriormente. Es asi como PriceGrabber, Buscapé y Ciao utilizan diferenciacion en forma implicita
(agrupando en subcategorias) en vez de crear filtros de busqueda por variables, y por otro lado usan

identificacion de preferencias como apoyo a la toma de decision por parte del usuario.

2.3.4. Problemas y Posibles Mejoras

Los principales problemas de los actuales buscadores tienen que ver con la automatizacién de
los procesos, y la dependencia de interaccion con el usuario para recomendar o identificar produc-
tos similares. La gran mayoria de los EMSE nombrados en el punto anterior proveen formularios a
las empresas de comercio electronico para actualizar e ingresar informacion al Sistema. El proble-
ma de esto es que se genera una dependencia en otros Sistemas o personas, lo que puede llavar a
no tener informacion actualizada, o peor aun, informacién manejada por las tiendas. El precio es la

informacién mas importante de cada producto y es escencial que dicha informacién sea fidedigna
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y lo mas actualizada posible.

En cuanto a los sistemas de recomendacion de los EMSE, la tendencia es generar relaciones a
través de la informacion generada por los usuarios al navegar por este tipo de sitios. Las secciones
del estilo “Los compradores que compran este producto también compran...” son una muestra de
esta técnica. Otra forma usada es estructurar la informacion desde que es ingresada por las empre-
sas de comercio electronico, de tal manera que el producto ingrese a la Base de Datos con todas
sus caracteisticas estructuradas en la forma que necesita el EMSE para clasificar y generar panta-
llas comparativas. En definitiva no se aprovecha la informacion del producto en si para encontrar

similitud con otro producto.

2.3.5. Tecnologias de Web Semantica para EMSEs

El principal aporte de las tecnologias de la Web Seméntica en el &mbito del comercio electréni-
co, es la capacidad de modelar el dominio de esta industria en una ontologia, lo que permite integrar
nueva informacion (integracion de ontologias), estructurar la informacién en clases y relaciones
consistentes, y flexibilidad al momento de incrementar dichas clases y relaciones. Esto es soporta-
do a través de la descripcion de dichas ontologias a través de lenguajes de descripcion como RDF

[52]], RDFS [20], y OWL [72].
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Capitulo 3

Objetivos

Este capitulo presenta los objetivos planteados para el desarrollo de este trabajo.

3.1. Objetivo General

Desarrollar un buscador de productos de venta en linea, orientado a las tiendas de comercio
electrénico en Chile, que identifique productos iguales y similares automaticamente, y que des-

pliegue dicha informacion de tal manera que sea facil de entender para el usuario final.

3.2. Objetivos Especificos

Los objetivos especificos de este trabajo son:

» Desarrollar estrategias para recoleccion de informacién desde las tiendas

= Estructurar la informacidn obtenida desde las distintas tiendas y guardarlas en un formato

dnico
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= Generar un arbol de tépicos para busqueda por navegacion. Clasificar cada producto en algun

topico de dicho arbol

= Desarrollar e implementar estrategias para comparacion de productos, de tal manera de iden-

tificar productos iguales y productos similares.

= [mplementar una aplicacion Web que provea una interfaz para bisqueda de productos por

keyword, y navegacion por categorias.
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Capitulo 4

YOSH

Como parte del trabajo realizado en la presente tesis se desarroll un buscador de productos de
comercio electronico denominado YOSH, el cual recibid ese nombre en honor una mascota falleci-
da llamada Yoyi. YOSH es un meta buscador de comercio electrénico (EMSE), cuya informaciion
se estructura en una ontologia, y que posee la partidularidad de detectar y recomendar productos

similares basdndose en medidas de distancia entre productos.

Este capituo describe el disefio e implementacion del buscador de comercio electrénico reali-
zado en esta tesis. Primero se describe la arquitectura general del Sistema. Luego se detallan uno a

uno los componentes desarrollados y las técnicas utilizadas.

4.1. Arquitectura General del Sistema

La aquitectura utilizada es una adaptacion de la cldsica crawler-indexer, agregando una On-
tologia y Motor de Recomendacion para generacion, almacenamiento y obtencion de relaciones

entre productos. El Sistema estd compuesto por siete componentes:
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Crawler: Es el encargado de recorrer los sitios de comercio electronico y detectar informa-

cion interesante para el ambito del buscador.

Extractor de Informacién: Estructurar los datos obtenidos por el Crawler segtn la ontologia

asociada al buscador.
Clasificador de Productos: Determina a que categoria pertenece un producto.

Motor de Recomendacion: Realiza los procesos de calculo de medidas de distancia entre

productos y graba dichas relaciones en la Base de Datos
Ontologia: Es el modelo conceptual sobre el cual trabaja el buscador.
Indexador: Realiza el proceso de generacion de indices para la busqueda basada en keywords.

Aplicacion de consultas: Es la interfaz WEB que permite al usuario realizar consultas, nave-

gar por las categorias, y comparar los distintos productos.

Lucene: Es un framework para busqueda de texto desarrollado por Apache Foundation [38]],
esta basado en generacion de indices para biisqueda eficiente usando el concepto de docu-
mentos que contienen campos. Lucene provee una API para agregar documentos al indice y

realizar busquedas sobre éste.

La figura muestra la arquitectura general del Sistema y la interaccion entre sus componentes.

En los siguientes puntos de este capitulo se describen en detalle las componentes del Sistema.

4.2. Ontologia

Una ontologia es la especificacion formal de términos y sus relaciones dentro de un drea de

interés [41]]. La Ontologia disefiada pretende ser la estructura para la Base de Conocimientos que

almacenard la informacién de comercio electrénico usada por el buscador.

23



Motor de
Recomendacion

Texto

Crawler RapidMirer

Aplicacion WEB [+———————consul

Sitios de Comercio Electrénico 3
Clasificador de

—_— Productos JENAISPARQL

Operaciones de Texto Ontologia

Urls.txt Rapichiner

LUCENE

Indexador —‘

Extractor

Blsqueda Indice

XMLs de
Productos

Figura 4.1: Arquitectura general del YOSH

Para la creacion de la Ontologia se adopté como objetivo principal de disefo, la posibilidad
de extenderla en el futuro y que su uso esté orientado una aplicacion de busqueda. Es por esto
ultimo que se decidio la generacion de una nueva Ontologia, ya que las existentes para el ambito
del comercio estdn orientadas a la integracién de sistemas B2B o al comercio en tiendas fisicas,

ejemplos son PLIB [14]] y la extencion para comercio de SHOE [54] respectivamente.

La figurad.2l muestra la Ontologia resultante para este trabajo, contiene sdlo las clases estricta-
mente necesarias para el ambito del comercio electronico. Las clases que componen la Ontologia

se describen a continuacion
= Organizacion Comercial: Corresponde al concepto de entidades de giro comercial. Tiene
como sub-clases a Productor y Proveedor

= Productor: Corresponde a una Organizacién Comercial encargada de producir productos

que se venden en las tiendas. Se puede entender también como la marca de un producto.

= Proveedor: Corresponde a una Organizacion Comercial encargada de vender productos. Se

puede entender también como tienda.
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Figura 4.2: Ontologia para comercio electrénico

= Producto: Representa cualquier objeto o servicio que pueda adquirir un usuario de un sitio

de comercio electrénico.

= Topico: Corresponde a una categoria para organizar el universo de productos. Cada tépico
es una agrupacion de productos y/o una agrupacion de otros topicos. Las instancias de esta

clase forman una taxonomia.

= Despacho: Representa la informacion de despacho de un producto

La Ontologia se completa con propiedades que relacionan las clases. Las relaciones mds im-

portantes son:

= es_vendido_por: Relaciona un Producto con el Proveedor (tienda) en el cual se vende.
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= vende: Relaciona un Proveedor con los Productos que vende.

= marca: Relaciona un Producto con la Organizacion Comercial que lo produce (Productor).

= produce: Relaciona un Productor con los Productos que fabrica.

= despacho: Propiedad que asocia los datos de despacho con un Producto.

= pertenece_a: Relaciona un Producto con la agrupacion de productos al cual corresponde.

= contiene: Relaciona un Topico con los Productos que forman parte del concepto de agrupa-

cién representado por el Topico.

= es_similar_a: Relaciona un Producto con otro Producto de similares caracteristicas.

= es_base_de: Relaciona una instancia de la clase Producto, con la instancia de tipo Producto
que corresponde a la representacion base del Producto (generalizacion). Esta relacion se da
s6lo cuando ambos productos son iguales (misma marca y modelo). Por ejemplo si existen
3 instancias de la clase Producto que representan al producto real “Notebook Dell 11z (una
por cada tienda: ripley, falabella, paris), el motor de recomendacion elige el primero que se

procesa como “Producto Base” y se relaciona con los otros 2 usando la propiedad es_base _de.

= es_hijo_de: Relaciona la representacion base de un Producto con los productos vendidos en

la tienda (especializacién).

= es_parte_de: Relaciona un Topico con un Topico que representa un concepto mas general.

= es_padre_de: Relaciona un Topico con un Topico que representa una especializacion del

concepto asociado al primer Topico.

La Ontologia se completa con propiedades cuyo valor corresponde a un Literal, y por lo tanto

sOlo permiten guardar informacion. Para la formalizaciéon de la Ontologia se us6 OWL ya que
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para facilitar el uso de la Ontologia en la aplicacion se usaron propiedades transitivas e inversas

(es_parte_de, es_padre_de), las cuales no son naturales en el lenguaje RDFS.

4.3. Crawling

Debido a las diversas implementaciones de los sitios de comercio electrénico, y al amplio uso
de técnicas de generacion dindmica de links (usando javascript), fue necesario hacer programas de
crawler ad-hoc para cada tienda de comercio electrénico, pero dentro de un framework de crawling
comun que permite que para agregar una nueva tienda baste con identificar cuales son los patrones
de URL que identifican una pagina de categoria y una de producto. Dichos patrones se deben
incorporar al programa en una clase que debe mantener el contrato de la clase VisitaUrl que se

especifica mas adelante.

4.3.1. Modelo

La estrategia basica es recorrer el sitio a procesar, a través del drbol de categorias que presenta
cada sitio, e identificar las URLs que corresponden a las paginas de productos. Dichas URLs se

guardan para ser procesadas por el mdédulo de extraccién de informacion.

Para estos efectos se desarrollé un programa que recibe como parametro la URL de la pagina de
inicio de la tienda que se desea recorrer (ej: http://www.ripley.cl/webapp/wcs/ stores/servlet/StoreCa

y como resultado entrega un archivo con todas las URLs de productos identificadas.

El programa analiza el contenido de la pagina y obtiene los links que correspondan a una pagina
de categorias o de productos. Los links correspondientes a productos son inmediatamente grabados
en el archivo resultante del proceso, y los links de categorias son usados para seguir recorriendo el

sitio usando una estrategia breadth-first.
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Por simplicidad se elimin6 todo contenido javascript de las paginas para ripley.cl'y paris.cl, por
lo tanto no se consideran links generados dindmicamente mediante funciones javascript. En el caso
particular de falabella.cl, todos los links de categorias y productos son generados dindmicamente
usando una funcion javascript, por lo que fue necesario armar las URLs correspondientes usando

los parametros de las funciones invocadas en cada link.

4.3.2. Implementacion

Para cumplir con el modelo descrito anteriormente, el programa implementado usa un pool
de threads (para mayor eficiencia) donde cada thread se encarga de analizar una URL. Ademads
permite agregar distintos comportamientos a través de la instanciacion dindmica (reflexion) de la
clase que implementa el proceso de crawler para cada sitio. Para estos efectos se uso el patron de
disefio prototyping. En Fig[d.3]se presenta el diagrama de clases del programa y a continuacién se

explica brevemente cada clase involucrada.

= org.abb.crawler.Crawler: Es la clase que inicia la ejecucion, encargada de leer el archivo
de configuracion, inicializar el pool de threads, inicializar el proceso de crawler, y finalmente

escribir el archivo con el resultado de la operacion.

= org.abb.crawler.CrawlerControl: Clase encargada de guardar los resultados de las opera-
ciones realizadas por cada thread. El acceso a los atributos de esta clase es concurrente, por lo

que los métodos de obtencion y establecimiento para los atributos se declaran sincronizados.

= org.abb.crawler.ThreadPool: Contiene el arreglo de Threads utilizados para el proceso de
crawler. Ademds se encarga de eliminar threads inactivos y levantar nuevos threads en caso

que existan URLSs sin visitar encoladas.

= org.abb.crawler.VisitaUrl: Es la implementacion base para el proceso de visita y parser de

una URL.
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@ org.abb.crawler.Crawler

o topeThreads: int

@ org.abb.crawler.Threadrool
©_pool: ThreadPool

® org.abb crawler.CrawlerControl

o urlRec: HashSet

o urlprod: Hashtable

o urlCatlds: Hashtable

o errorlJrl: HashSet

o urlvotVisited: Hashset
a numThreads: int

4 numTotThreads: int

4 fos: FileOutputStream

® org.abb.crawlervisitalrl

< url: URL

< idThread: int

< it: lterator

< cc: CrawlerCantrol

¢ level: int

¢ fis: FileOutputStream
¢ conn: HttpURLConnection
4 implClass: String

< status: int

> arch: String

< archOrg: String

+ lista: HashMap

¢ initTime: Date

@ org.abb crawlervisitaUrlAlmacenesParisCat

@ org.abb crawlerVisitaUrlFalabellacat

® getFnProdParamsipag: String): String(]

® org.abb.crawler\isitaUrlRipleyCat

Figura 4.3: Diagrama de clases del Crawler

= org.abb.crawler.VisitaUrlAlmacenesParis: Implementacion especifica para paris.cl.

= org.abb.crawler.VisitaUrlRipley: Implementacion especifica para ripley.cl.

= org.abb.crawler.VisitaUrlFalabella: Implementacion especifica para falabella.cl.

4.3.3. Medicion

Para este tipo de crawlers se identifican claramente dos tipos de mediciones con distintos obje-

tivos. La primera consiste en la evaluacion del nimero de threads 6ptimo para realizar los procesos
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de crawler. El segundo corresponde al nimero de productos que fue capaz de recolectar para cada

tienda.

Para la primera medicion se realizé un experimento que consiste en ejecutar el crawler sobre
los sitios paris.cl, ripley.cl y falabella.cl, variando el nimero de threads en cada ejecucion. Los

valores para el nimero de threads ocupados fueron 5, 10, 25, 50, 100.

En la Tabla se detallan los resultados del experimento, los que se ven reflejados gréfica-
mente en la Figura 4.4} De estos resultados se puede concluir que el comportamiento del crawler
no depende de la complejidad del sitio ni de la cantidad de productos o paginas que recorra, ya que
en los tres sitios el mejor resultado (en cuanto a tiempo) se consiguié con 25 threads. Esto se debe
a que al aumentar el nimero de threads también se aumenta el nimero de conexiones HTTP, por
lo tanto llega un momento en que la cantidad de conexiones es demasiada para la red local y se

produce congestion, término de conexiones y timeouts.

En cuanto al nimero de items recolectado por tienda, podemos concluir que si bien el aumento
del nimero de threads afecta el rendimiento del proceso, la merma es menor al usar 25 threads. El
caso de paris.cl con 100 threads presenté una merma importante debido a la congestion de la red

producida por la concurrencia de accesos HTTP al sitio.

4.4. Extraccion de Informacion

El proceso de extraccién de informacidn consiste en recorrer las URLSs resultantes del proceso
de Crawling, obtener la informacion relevante del producto mediante un proceso de parser reali-
zado sobre cada pagina recorrida, guardar la informacion de cada producto como un documento
XML, y finalmente identificar que acciones se deben realizar con cada producto en la siguiente

etapa (actualizar, despublicar y clasificar).
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Tienda
o falabellad
& parls.cl
+ ripley.cl

80 70
1

50
1

Tiempo (minutos)
40

30
I

10

N° Threads

Figura 4.4: Gréfico Tiempo v/s Threads agrupado por tienda

4.4.1. Modelo

En general los sitios de comercio electronico despliegan la informacion de los productos me-
diante una plantilla grafica compartida para todos los productos (template de productos). El uso de
plantillas se aprovecha para este proceso, ya que todos los datos a extraer ocupan la misma zona

de la pagina sin importar el producto que se muestre.

Con esto, se puede manejar cada pagina de producto como un XML, y cada zona que sea
necesario identificar (precio lista, precio internet, caracteristicas) se puede acceder a través de

expresiones XPATH [75] que dependen de la plantilla que usa cada tienda.

Las acciones a realizar en los siguientes procesos para cada producto estdn determindas por

varios factores, principalmente por la actualizacion de los datos o la ausencia de un producto en
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Tienda | Threads Tiempo(s) # Paginas
ripley.cl 5 17,38 3322
ripley.cl 10 7,95 3322
ripley.cl 25 6,6 3322
ripley.cl 50 6,88 3322
ripley.cl 100 7,45 3322
paris.cl 5 62,55 15223
paris.cl 10 37,02 15220
paris.cl 25 22,8 15219
paris.cl 50 26,88 15015
paris.cl 100 30,5 13105
falabella.cl 5 68,12 17115
falabella.cl 10 40,88 17113
falabella.cl 25 25,63 17113
falabella.cl 50 29,14 17113
falabella.cl 100 34,91 17110

Tabla 4.1: Resultados ejecucion Crawler con distintos nimeros de threads

alguna tienda. En la Figura 4.5/ se muestra el diagrama de actividades del proceso de extraccion de

informacién, donde se describe el flujo que sigue cada URL obtenida en el proceso de crawler.

4.4.2. Implementacion

Para estos efectos se desarrollé un programa que recibe como pardmetro un archivo de texto
con la lista de URLs a procesar, la tienda, y un set de sentencias XPATH. Como resultado entrega
un conjunto de archivos XML, donde cada archivo contiene la informacién estructurada de un
producto. En la Tabla se muestra el XML Schema [74]] de los XML generados. En caso que el
mismo producto aparezca més de una vez (con distintas URLSs) en el archivo de entrada, se agregan
elementos en la lista de ropicos y url segin el XML Schema. Cada archivo lleva como parte de su

nombre la tienda y el codigo de producto (de la tienda).

El programa recorre el archivo de entrada y por cada URL realiza el siguiente procedimiento:
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[

¥
Producto
T ) l )
ok? Heberh + Despublicar URL
; o} P
(9]
“———| Download

Agregar a URLs Fallidas

¥

[ - -
Actualizar Descripcion, Precio, Caracteristicas
S Existen URLs
Marcar Para Clasificacion publicadas para el
producto?

¥
Marcar PEFSWH/[ 0]
L

Despublicar Producto

¥
®
Fy

Figura 4.5: Diagrama de actividades del Extractor de Informacion

Obtiene el contenido desde el servidor.

Limpia el contenido y convierte el documento en XHTML, mediante jTidy [S6].

Reliza una transformacion XSLT sobre el documento XHTML. El XSL se forma dinamica-

mente usando las sentencias XPATH. El resultado es un XML de producto que cumple con

el schema descrito en

Genera o actualiza el archivo correspondiente al producto.

Ademas permite agregar distintos comportamientos a través de la instanciacion dindmica (re-

flexion) de la clase que implementa el proceso de crawler para cada sitio. Para estos efectos se
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<xs:schema xmlns:xs="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema"

<xs:element name="producto">
<xs:complexType>
<xs:sequence>

elementFormDefault="qualified">

<xs:element ref="descripcion"/>
<xs:element ref="precioLista"/>
<xs:element ref="preciolnternet"/>
<xs:element ref="caracteristicas"/>
<xs:element ref="urls"/>
<xs:element ref="topicos"/>
<xs:element ref="tienda"/>

</xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element name="descripcion"
<xs:element name="precioLista">
<xs:complexType/>
</xs:element>
<xs:element name="preciolInternet">
<xs:complexType/>
</xs:element>
<xs:element name="caracteristicas">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element maxOccurs="unbounded"
</xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element name="caract"
<xs:element name="urls">
<xs:complexType>
<xs:sequence>

<xs:element maxOccurs="unbounded"

</xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element name="url"
<xs:element name="topicos">
<xs:complexType>
<xs:sequence>

<xs:element maxOccurs="unbounded"

</xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element name="topico"
<xs:element name="tienda"
</xs:schema>

type="xs:string"/>

ref="caract"/>

type="xs:string"/>

ref="url"/>

type="xs:anyURI"/>

ref="topico"/>

type="xs:string"/>
type="xs:integer"/>

Tabla 4.2: XML Schema de archivo de productos
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® org.abb.wrapper.DownloadURLs

© org.abb wrapper HTMLZXML
o url; String

o outFileName: String

o errOutFileName: String

a flagConteo: boolean
o dirBase: String

o fileBase: String

o urlFile: String

® org.abb wrapper.PruneTree

o reglashlodos: HashMap
a document: Document

@ org.abb.wrapper.DownloadURLsRipley | | @ org.abbwrapper.DownloadURLsAImParis || @ org.abb.wrapper.DownloadURLsFalabella

Figura 4.6: Diagrama de Clases Extractor de Informacion

uso el patrén de disefio prototyping . En Figura[d.6|se presenta el diagrama de clases del programa

y a continuacion se explica brevemente cada clase involucrada.

= org.abb.wrapper.DownloadURLSs: Es la clase que inicia la ejecucion, encargada de leer los
archivos de configuracion y entrada. Ademads contiene los métodos con la implementacion

base para el proceso de cada URL.

= org.abb.wrapper HTML2XML: Clase encargada transformar la informacion de una pagina

HTML en un documento XHTML valido.

= org.abb.wrapper.PruneTree: Clase encargada de eliminar secciones especificas del docu-

mento XHTML, por ejemplo las secciones javascript.
= org.abb.wrapper.DownloadURLsAlmParis: Implementacién especifica para paris.cl.
= org.abb.wrapper.DownloadURLSsRipley: Implementacion especifica para ripley.cl.

= org.abb.wrapper.DownloadURLsFalabella: Implementacion especifica para falabella.cl.
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4.4.3. Medicion

Para medir el funcionamiento de éste mdodulo se debe tomar en cuenta la cantidad de URLs

correctamente procesadas versus las procesadas sin éxito. Para esto se ejecuto el proceso de ex-

traccion para las URLs obtenidas desde paris.cl, ripley.cl y falabella.cl.

En la Tablai4.3[se detallan los resultados del experimento. De estos resultados se puede concluir

que el uso de XSL para estructurar la informacién tiene buenos resultados, en el caso de paris.cl

y falabella.cl los errores se debieron a problemas de conexion por lo que el template en ese sitio

se mantiene para todos los productos. En el caso de ripley.cl, el mayor porcentaje de fallas se debe

a que tiene varios tipos de templates segtn el tipo de producto, por ejemplo para los productos de

tipo combo (Ej:1 mesa + 6 sillas) tienen un despliegue totalmente distinto, por lo que es necesario

hacer un XSL de mayor complejidad para abarcar todos los casos.

Tienda | Tiempo(min) Url Total Url OK Url Error Productos % Fallas

ripley.cl 47,02 3790 3771 19 2393 0,5

paris.cl 129,08 14579 14531 48 4183 0,3
falabella.cl 149,37 17113 17107 6 6700 0,03

Tabla 4.3: Resultados ejecucion del médulo de extraccion de informacion

4.5. Clasificacion de Productos

Esta etapa consiste en la creacion de un arbol de categorias (taxonomia de productos) y la

clasificacion de cada producto obtenido desde las tiendas en alguna de las categorias del arbol.

Para este propdsito se usan dos procesos independientes que se describen a continuacion.
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4.5.1. Pre-procesamiento de Productos y Creacion de Taxonomia

Este mddulo tiene como objetivo crear el drbol de categorias (taxonomia) para el buscador, y
preparar la informacion para realizar las tareas de clasificacion de productos sobre la taxonomia.

Todo esto a partir de los archivos XML obtenidos en el proceso descrito en el punto 4.4

La estrategia usada para la generacion de la taxonomia, es tomar como base el arbol de cate-
gorias de alguna de las tiendas y filtrar las categorias que se refieren a conceptos especificos de
dicha tienda, por ejemplo K-sa digital en ripley.cl. De esta manera se normaliza el conjunto de
entrenamiento para que un producto quede asociado s6lo a una categoria. Las categorias corres-

ponden al dltimo nivel del arbol(hojas).

En este modulo también se ejecuta la tarea de detectar la marca y modelo de cada produto,
lo que se realiza a través de una expresion regular que depende de la tienda, aprovechando que
la marca y el modelo siempre se encuentra en la misma posicién de la cadena de caracteres que
forman la descripcion del producto. La expresion regular usa una lista de marcas conocidas como

base.

Se desarroll6 un programa que recibe como pardmetro un archivo de configuracion, el cual
especifica los archivos de salida para datos de entrenamiento y datos para clasificacion. Por cada
tienda se especifica el directorio que contiene los archivos XML con la informacién de productos,
una expresion regular para identificar marca y modelo, y en caso que la tienda sea marcada como
principal, se especifica una lista de nombres de categorias que no se deben considerar al momento

de generar la taxonomia.

El programa procesa en primer lugar la tienda marcada como principal en el archivo de confi-

guracion. Por cada archivo XML de la tienda realiza el siguiente procedimiento:

= Procesa el XML mediante un handler SAX, guardando la informacién en un objeto.
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= Obtiene marca y modelo, y agrega esta informacion al objeto.

= Agrega el producto a la Ontologia a través de JENA [57].

= Obtiene la referencia a la categoria hoja que le corresponde en la taxonomia. Esto se logra
obteniendo la lista de topicos desde el XML, eliminando los que no correspondan segin los
filtros, y generando dindmicamente un arbol de categorias, agregando cada nueva categoria

a la Ontologia.

= Agrega el objeto a la lista de productos a procesar como conjunto de entrenamiento.

Luego se procesa el resto de las tiendas (no marcadas como principales). Por cada archivo

XML de la tienda realiza el siguiente procedimiento:

Procesa el XML mediante un handler SAX, guardando la informacién en un objeto.

Obtiene marca y modelo, y agrega esta informacion al objeto.

Agrega el producto a la Ontologia a través de JENA [S7].

Agrega el objeto a la lista de productos a procesar para clasificacion.

Finalmente se recorren las listas de productos para generar los archivos de salida. Cada archivo
contiene un vector de palabras por cada linea. Cada vector corresponde a un producto y contiene
las palabras obtenidas de los elementos descripcion y caracteristicas del XML del producto. En el
caso del archivo con datos de entrenamiento, antes del vector de palabras se especifica el ID de la
categoria hoja a la que pertenece el producto.En la Figura[d.7]se presenta el diagrama de clases del

programa y a continuacion se explica brevemente cada clase involucrada.

= org.abb.preprocess.ProcessData: Es la clase que inicia la ejecucion, encargada de leer el

archivo de configuracion, procesar los archivos XML, y generar los archivos de salida.
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® org.abb.beans. Topico
o id: String © org.abb, rdf, PutROFInfo
o descripcion: String o logger: Logger
(® org.abb.preprocess ProcessData o m: OntModel
o lista: File[] o mTopico: InfModel
@ org.abb.beans.FiterDef a errorfiles: ArrayList
o level: int o targetld: int
a type: String F——— | = configFile: String © org.abb.beans.Producto
a value: String o TEST MODE: boolean o descripcion: String
#canfi;Hashiap a precioLista: String
© urg.abbiiree.Tree a putinfe: PutROFInfo \ o preciolnternet: String
& nombre: String / .7700an 1as e o caracteristicas: AmrayList
& id: String @ regExMaph HashMap a url Arraylist
& desc: String o currentRegExp: HashMap a topicos: Arraylist
& nodos: HashMap a tienda: String
a numHijos: int u fileName: String
& resource: Resource o marca: String
o modelo: String

® org.abb.beans. TiendaDef (3 org.abb.preprocess.xml.handler.ProductContentHandler

o a profundidad: int _
Z I:Eg :lesﬁl:fl]nlnt 4 currentElement: String @ Org‘abb.hg\pers‘GetMarcaModeIoHeIper
a nombre: String 4 pila: ArraylList o marca: String
a dirProductos: String 4 validData: boolean Enoden, attig
a tipo: int o fileName: String o paramRegExp: String
a paramRegExp; String o currentProduct: Producto o posMarca: \r?t
a posMarca: int o tienda: String o posModelo: int
o posModelo; int o data: StringBuffer o fileMarcas: String

a mmHelper: GetMarcaModeloHelper o pattern: Pattem

o listaProductos: Arraylist

Figura 4.7: Diagrama de Clases Pre-Procesamiento de Productos

org.abb.preprocess.ProductContentHandler: Handler SAX para procesamiento de los XML

de productos.

org.abb.helpers.GetMarcaModeloHelper: Encargado de obtener la marca y el modelo de

un prodcuto mediante el procesamiento de texto usando expresiones regulares.

org.abb.rdf.PutRDFInfo: Clase encargada de todas las operaciones contra la Base de Datos

RDF usando JENA.
org.abb.beans.Producto: Bean para almacenar la informacién de un producto.
org.abb.beans.Topico: Bean para almacenar la informacién de un tépico o categoria.

org.abb.beans.FilterDef: Bean para almacenar la informacién de la configuracion de filtros

para tépicos.
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= org.abb.beans.Tree: Estructura de datos para la generacion dindmica del arbol de categorias.

= org.abb.beans.TiendaDef: Bean para almacenar la informacién de la configuraciéon de una

tienda.

4.5.2. Clasificacion

Usando los datos de entrenamiento generados en la etapa de pre-procesamiento, se entrena
un clasificador SVM [168]] [[33] [40] [35]], obteniéndose como resultado un modelo. Usando este
modelo se clasifican los productos que aparecen en el archivo con datos a clasificar. El resultado

de este proceso es la prediccion de la categoria hoja que corresponde a cada producto procesado.

Los SVM por naturaleza son clasificadores binarios. Para este problema se uso la implementa-
cién LibSVM [24] que es capaz de realizar clasificaciones de miltiples clases usando la estrategia
“uno contra uno”. Esta estrategia es ampliamente usada en clasificadores de multiples clases y fue

introducida en [51]].

El proceso descrito fue implementado usando RapidMiner [58]] y su Text Plugin que otorga

facilidades de lematizacion y filtrado para el procesamiento de texto.

4.5.3. Medicion

Para medir el funcionamiento de este modulo se usé el método de validacion cruzada, procedi-
miento estdndar para medir efectividad de tareas de clasificacion. Por la naturaleza del problema de
clasificacion existen muchas clases y pocos datos de entrenamiento por cada clase. Para medir la
clasificacion se eligieron las categorias de ripley.cl que contengan mas productos y se completaron

con productos de paris.cl hasta completar 20 productos por categoria.

El clasificador SVM depende de varios pardmetros que definen la precision del clasificador de-
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pendiendo del problema. El primer parametro es el kernel usado, que en este caso se definié como
RBF (Radial Basis Function [61]]) por la caracteristica no lineal del problema. Dado que el kernel
es RBF se deben definir dos pardmetros adicionales para afinar el clasificador, C' y gamma. C es
un numero que representa la distancia minima que debe existir entre el hiperplano resultante y
los hiperplanos que representan los bordes de los conjuntos que separan el hiperplano resultante.

gamma es el pardmetro para el kernel RBF usado con el clasificador SVM.

Para definir la mejor combinacién de parametros se ejecutd la prueba de validacion cruzada
con distintos valores para el clasificador SVM. La validacién cruzada consiste en dividir el con-
junto de datos de entrenamiento en k subconjuntos, de los cuales se obtienen k-/ para entrenar el
clasificador y el restante se usa como datos de validacion del modelo. Este proceso se realiza k
veces, usando cada subconjunto como conjunto de datos de validacion. Para este experimento se
dividio el conjunto de datos de entrenamiento en 10 subconjuntos que es el valor estandar para este

tipo de procesos. El resultado de las pruebas se muestra en la Tabla[4.4]

gamma | C | Error % Varianza
1,0 3,0 17,29 3,57

0,6 30| 1573 3,64
0,2 30| 17,44 2,71
1,0 4,0 17,13 3,80

0,6 4,0 | 14,34 2,89
0,2 4,0 | 14,49 4,01
1,0 20| 17,60 341
0,6 20| 15,58 3,50
0,2 2,0 | 14,17 4,86

Tabla 4.4: Resultados ejecucion de validacion cruzada para distintos valores de gamma 'y C
Los mejores resultados segun pruebas de validacion cruzada se obtuvieron con gamma=0,2 y
C=2,0, con los que el clasificador entrego un porcentaje de error de 14,17 %.

Los buenos resultados arrojados por la prueba de validacién cruzada, disminuyen un poco al

momento de clasificar todo el universo de productos. De igual manera sirven para los objetivos de
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este trabajo. En la Tabla se muestra el resultado de la clasificacion en términos de precision y

recuperacion.

La Tabla muestra que la precision y recuperacion depende de la naturaleza d la categoria.
Existen categorias que son totalmente disjuntas con todo el resto, como el caso de las categorias
que muestran una precision de 100%. Este es el caso de aspiradoras, juegos de living, veladores
y comodas, microondas, cubrecamas, y plumones. Existen otros casos en que el clasificador no
logra identificar correctamente la diferencia entre categorias similares como Box Spring 2 Plazas

y Combo completo Box Spring 2 Plazas.

La principal necesidad de una buena clasificacion para este tipo de buscadores, es que no hayan
falsos positivos, o sea que no aparezcan televisores en la categoria de lavadoras. En este sentido,
de las 27 categorias usadas para el experimento, se obtuvieron 6 categorias que muestran una

precision de 100 % para el clasificador.

Finalmente los parametros totales de recuperacion y precision estdn cercanos al 80 %, lo cual
se considera bueno y en un ambiente productivo se puede completar la tarea usando clasificacién

manual.

4.6. Motor de Recomendacion

Es el proceso encargado de identificar productos similares y establecer explicitamente una
relacidn entre estos mediante una propiedad de la Ontologia. La similitud entre productos se estima
a través de una medida de distancia. El proceso de comparacion toma en cuenta sélo productos que
pertenecen a la misma categoria hoja de la taxonomia. En la seccién [5] se explica en detalle éste

proceso y la medida de distancia utilizada.
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Categoria Precision( %) | Recuperacion( %)

Audio - Minicomponentes 98 63
Audio - Home Theaters 100 100

Box Spring - King 80 55

Box Spring - 2 Plazas 82 57
Celulares - Sobre $100.000 93 95
Celulares - Hasta $30.000 77 92
Celulares - Hasta $99.990 55 71
Coches - Coche Paragua & Paseo 60 78
Combo Completo Box Spring - 2 Plazas 67 72
Cuidado Personal - Secadores de Pelo 95 91
Deportes - Estéticas y Spinning 89 89
Electrodomésticos - Aspiradoras 100 93
Electrodomésticos - Microondas 100 83
Electrodomésticos - Maquinas de coser 100 100
Electrodomésticos - Hervidores 98 100
Electrodomésticos - Planchas y mesas 52 92
Electrodomésticos - Licuadoras 85 96
Lavado y Secado - Secadoras 93 93
Lavado y Secado - Lavadora Carga Vertical 55 73
Maleteria - Mochilas 44 69

Muebles de Comedor - Juegos de comedor 30 75
Muebles de Dormitorio - Respaldos 69 94
Muebles de Dormitorio - Veladores y Cémodas 100 84
Muebles de Living - Juegos de Living 100 41
Muebles de Living - Mesas de Arrimo 54 63
Muebles de Living - Mesas de Centro 48 61
Mundo Bebé - Sillas de Auto 93 91
Refrigeracion - No-Frost 85 76
Refrigeracion - Side by Side 57 57
Relojes - Reloj mujer 40 90
Relojes - Reloj hombre 42 100

Ropa de Cama - Cubrecamas y Colchas 100 91
Ropa de Cama - Plumones 100 89

Ropa de Cama - Almohadas 94 98

Ropa de Cama - Frazadas 91 91

Ropa de Cama - Sabanas 95 99

Total 79,23 79,56

Tabla 4.5: Precision y recuperacion por categoria
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4.7. Indexador

Proceso encargado de generar el indice sobre el cual se hara la busqueda basada en keywords.
Este proceso usa la API de Lucene [39] para la generacion del indice. El uso de un indice aparte
de la informacién almacenada en la Ontologia se debe a que al tiempo de respuesta en este tipo de

busquedas es importante, y las consultas de texto directamente a la Ontologia no son eficientes.

4.8. Aplicacion Web

Consiste en la aplicacion de consultas para realizar la busqueda de productos. Es una aplicacién
WEB construida usando tecnologias J2EE y el framework Struts [16]. La aplicacion provee una
interfaz gréafica simple, presentando en todo momento un cuadro de texto para realizar bisqueda

por keywords, y un menu lateral con el drbol de categorias.

4.8.1. Arquitectura

La figura muestra los componentes de la aplicacion Web, la cual sigue el modelo de tres
capas (presentacion, l6gica y datos) aprovechando el patron MVC (Model View Controller) imple-
mentado por el framework Struts. La capa de presentacion estd compuesta por las paginas JSP que
componen la interfaz gréfica y las acciones Struts. La capa de l6gica corresponde a JavaBeans que
contienen las reglas de negocio para la manipulacion de la informacién obtenida desde la capa de
datos. Finalmente la capa de datos esta compuesta por una Base de Datos RDF, donde se encuentra
la Ontologia, y por el indice Lucene que es consultado para obtener los documentos que cumplen

con un criterio de busqueda.
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Figura 4.8: Arquitectura de la Aplicacion Web

4.8.2. Funcionalidad y Visualizacién

El buscador presenta las principales funcionalidades de un buscador Web, como la busqueda
por keywords y navegacion por categorias, pero se agrega la funcionalidad de ver productos simila-
res para cada producto de la lista resultante. La visualizacion del sitio presenta algunas diferencias
con los estandares de la industria. A continuacion se detallan las funcionalidades y se presenta el

sitio graficamente.

Busqueda por Keywords

Consiste en la busqueda por palabras ingresadas por el usuario en el sitio. El usuario ingresa
las palabras que desea buscar en el campo de texto ubicado en la parte superior del buscador y
selecciona el boton “Buscar”. El resultado se despliega en forma de lista. La busqueda usa el
operador 16gico AND para multiples keywords, pero soporta el operador 16gico OR si se especifica

entre cada palabra que compone la consulta. La visualizacion de esta funcionalidad se muestra en

la figura[d.9|
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Buscar: [dvd Buscar... |

[~ Buscar sdélo en esta categoria

= dvd defensa diplomatica Tienda Normal Internet
ij Lol $8.990 §5.990

- oductos Similares
Normal Internet

o Y grabador dvd panasonic dmr-esi16

= Grabador DVD Panasonic Modek: DMR-ES16 Caracteristicas: -
Grabacian en discos DVD-RAM, DVD-R, DVD-R

Ver Productos Similares

§ 139.900 §131.490

Normal Internet
£ 109.990 § 106.690

‘ dvd portatil rca drc-628
W02 .# DVD portati RCA Mode o: DRC-628 Caracteristicas - Compatible: DVD
/ DVD-R / DVD-RW / CD-R { CD-AW -

dvd nex dv-1900 Tienda Normal Internet

5201 pyD Nex Model DV-1900 Caracteristicas - Reproducs DVD - DVD - pRmssh 0 §17.900
R/ RW, DVD + R/ RW, VCD, SVCD, HDCD ,

dvd/lcd portatil rea dre-602 Tienda Normal Internet

Dvd portatil RCA Modekb DRG-602 Pantall LGD 7* Caracteristicas - siscuahh, 699900  $87.1%0
Compatible: DVD / DVD-R / DVD-RW /

Figura 4.9: Visualizacién Busqueda por Keywords

Campo Indexado Almacenado
ID Producto NO SI
Contenido | Tokenizado NO

Tabla 4.6: Estructura del indice Lucene para YOSH

Los resultados se obtienen accediendo al indice Lucene generado previamente a través de APIs.

La estructura del indice utilizado es muy simple y se detalla en la Tabla[4.6]

El campo ID Producto es un identificador tinico que genera el Sistema para hacer referencia
a cada producto, y es el mismo identificador que se almacena en la Ontologia. Este campo es
almacenado por Lucene para poder identificar el producto resultante de una busqueda. El campo
contenido corresponde a todo el texto que aparece en la ficha de cada producto y es tokenizado por

Lucene para obtener las palabras a indexar.
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Buscar:| Buscar... |

[~ Buscar s6lo en esta categoria

Celulares / Equipos

HNormal Internet

|-_"=I nokia n70
T Tekfono Celular Mokia N70 libre §199.990 $ 154.990
g.l i D ey i = For | i §174.900 $ 170.990

$ 199.900 § 174.490

Normal Internet
$139.900 $ 135.690
$ 154.900 § 145.390
$ 149.900 $ 145.390
§ 149.900 $ 145.390

‘ nokia 6300
_ Tekfono Celular Nokia 6300 Claro Incluye $20.000 en lamadas

Naormal Internet
$ 199.900 § 193.890

% nokia 5700
Celular Nokia 5700 Red Movistar incluye $10.000 en lamadas

B rinrlair e B fre Hes cae

HNormal Internet
§ 49.900 § 39.900

nokia 5070 Normal  Intemet
£ Tekfono celular Nokia 5070 Los Simpson Movistar incluye $10.000 en § 39.900 $ 36.900
= $39.900  $37.193

lamados
Esconder Productos Similares § 39.900 $ 38.690
§ 42.900 $ 39.890

§ 42.900 $ 41.590

Figura 4.10: Visualizacion Busqueda por Catdlogo

Busqueda por Catalogo

Consiste en la busqueda de productos usando el arbol de categorias (catdlogo) que se presen-
ta en cada pantalla del sitio. El usuario debe ir recorriendo por conceptos segun el producto que
esté buscando hasta llegar a una categoria hoja que es donde se encuentran los productos. Los pro-
ductos correspondientes a la categoria seleccionada se presenta en forma de lista. La visualizacion

de esta funcionalidad se muestra en la figura[4.10]

Este tipo de biisqueda es resuelta internamente por la aplicacién consultando la Ontologia
usando el lenguaje de consultas SPARQL. La consulta SPARQL se presenta en la Tabla la
cual en palabras simples obtiene todos los recursos de tipo bsce:Producto que cumplen con la

propiedad bsce:contiene para la categoria topicResource que es parametro.
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PREFIX bsce: <http://www.abb.org/bsce#>
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>

SELECT ?producto

WHERE ({<topicResource> bsce:contiene ?producto

?producto rdf:type bsce:

Producto . }

Tabla 4.7: Consulta SPARQL para consulta por categoria

[« Buscar solo en esta categoria

Buscar:lbluetooth Buscar... |

Celulares / Equipos

" sony ericsson w200 Normal Internet
21 SONY ERICSSON W200 $ 67.900 $ 55.153
R B tictos EimiIares $79.980  §64.890
§ 87.900 § 65.863

§ 79.900 $ 67.800

samsung e256 Normal Internet

Celular Samsung E256 Movistar incluye $10.000 en lamadas § 79.900 $ 77.490

Ver Productos Similares § 84.900 § 82.390

‘ nokia 6300 Normal Internet
Tekfono Celular Mokia 8300 Chro Incluye $20.000 en lamadas §139.900  §135.690
. A e ot §154.900  §145.3%0
Bt taEes T $149.900  §145.390
§149.900  §145.390

nokia 5200 Mormal  Intemnet
S Tekfono celular Nokia 5200 Claro incluye $20.0000 en lamadas § 82.900 % 58.939
far Prodicton Slrmllares $69.900  §58.939
e $82.900  §67.790

$82.900  §69.890

$82.900  §69.890

TS $109.900  §77.890

[ 2ores | $82.900  §77.890

Figura 4.11: Visualizacion biisqueda por keywords en una categoria especifica

Consiste en la biusqueda de productos usando keywords pero limitando la bisqueda sobre los

Busqueda por Keywords en una Categoria

La visualizacion de esta funcionalidad se muestra en la Figura[d.T1]
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productos asociados a una categoria. El usuario debe ir recorriendo por conceptos segin el produc-
to que esté buscando hasta llegar a una categoria hoja que es donde se encuentran los productos,
luego debe escribir la consulta en el campo de texto superior, activar el cuadro “Buscar s6lo en esta

categoria” y finalmente presionar el boton “Buscar”. El resultado se despliega en forma de lista.




samsung c425 Tienda Normal Internet|
ﬁ Tekfono celular Samsung C425 $ 29.900 $ 26.900

BEEE 5200900 527407
Freric $34.900  §28.990
BErE ) $34.900  §33.190

Figura 4.12: Visualizacion de resultados de busquedas

Internamente esto se resuelve obteniendo los productos que cumplan con el criterio de biisque-
da desde el indice Lucene usando APIs. Luego por cada producto se consulta a la Ontologia por la

relacidn entre la categoria seleccionada y el producto.

Visualizacion de Resultados

Todos los tipos de busqueda en el Sistema obtienen como resultado una lista de productos
que provee una forma unica de visualizar los resultados al usuario. Para cada producto en la lista
se muestra foto, descripcion, y precios de lista e internet por cada tienda en que se venda dicho
producto. Esto tltimo se presenta como una diferencia a los estandares de este tipo de Sistemas, ya
que lo més usado es mostrar el menor precio o derechamente mostrar como registros separados un
mismo producto vendido por distintas tiendas. El mostrar los precios en forma de lista identificando
la tienda permite que el usuario tenga mas informacién para tomar decision con menos clicks,
tomando en cuenta variables como la fidelidad a una tienda. La visualizacién en detalle de esta

funcionalidad se muestra en la figura[4.12]

Visualizacion de Productos Similares

Cada producto que se presenta como resultado de una busqueda puede estar asociado a produc-
tos similares que se pueden visualizar en la misma pantalla de resultado. El usuario debe presionar
el link “Ver productos similares” ubicado debajo de la descripcién del producto a comparar. El

resultado se despliega en forma de lista ubicada entre el producto seleccionado y el siguiente pro-
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sony ericsson z310 Tienda Normal Internet

Gelular Sony Ericsson 2310 Claro Incluye $20.000 en llamadas B § 54.900 §51.044
Esconder Productos Similares F.._.- i b

- SRl $ 69.800 $54.890

sEmrl % 64.900 $ 62.990

g $ 69.900 $ 66.390

sony ericsson k550 _Tienda Normal Internet

Celular Sony Ericsson KS50 Entelpcs incluye $10.000 .- en lamadas siocsh, §119.900 5116.200

7 sony ericsson k310 Tienda Normal Internet
? SOMY ERICSSOM K310 [ o -] $ 34.900 § 34.025
. R $ 47.900 $ 34.890

[ -] $ 39.900 $ 35.900

B $ 39.900 § 38.990

L § 47.900 § 38.690

T $ 47.900 & 34.823

_E sony ericsson w300 Tienda Mormal Internet
= SONY ERICSSON W300 Blanco EEEEl ;119900 §115.990
2 EEEEE 5118500 5115990
alcatel 550 Tienda Normal Internet

= ALCATEL 550 = § 34.900 § 31.398
i_-? lg shine Tienda Mormal Internet
&; Celular LG Shine Black Entelpes Incluye $10.000 en lamadas It cablesed iRy

Figura 4.13: Visualizacién de productos similares
ducto, diferenciandose s6lo por el color de fondo de los registros. El resultado de los productos
similares se puede esconder mediante el link “Ocultar productos similares”.

Esta funcionalidad esta implementada con AJAX para evitar actualizar la pagina completa y

mejorar la experiencia del usuario al usar el Sistema. La visualizacién de esta funcionalidad se

muestra en la figura[4.13|

Esto se resuelve internamente usando la relacidn es_similar_a de la Ontologia asociada al pro-

ducto que se esta consultando.
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Capitulo 5

Motor de Recomendaciones

Para mejorar la experiencia del cliente al comparar productos, se creé un proceso que evalia
cada producto y lo asocia con los productos de mayor similitud. Estos productos deben pertenecer a
la misma categoria. La similitud es calculada mediante medidas de distancia, cuya eleccion es parte
de este trabajo. Ademads este proceso se encarga de identificar productos iguales entre distintas
tiendas, tomando en cuenta la medida de distancia, la marca y el modelo obtenidos en procesos

anteriores.

5.1. Similitud Entre Productos

Para poder evaluar las medidas de distancia, se tomaron en cuenta cuatro definiciones de simi-

litud entre productos. Las definiciones se detallan a continuacion:

A - Productos iguales : Los productos tienen la misma marca y modelo. Se trata del mismo pro-
ducto vendido en distintas tiendas, y por lo tanto no coinciden 100 % en su descripcion, pero

se trata del mismo articulo.
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B - Productos comparables : Los productos no son iguales, pero comparten caracteristicas de de-
finicion, por ejemplo aro en bicicletas, potencia en equipos de audio, pulgadas en televisores,

etc.

C - Productos no comparables : Los productos no son iguales, comparten algunas caracteristicas

de definicidn, pero estas no tiene valores equivalentes.

D - Productos diferentes : Los productos no son iguales y no tienen ninguna caracteristica en

comun.

Se puede apreciar que las definiciones B y C pueden ser bastante subjetivas al momento de com-
parar dos productos, es por esto que es necesario experimentar con distintas medidas de distancia

para discriminar, basicamenbte entre estas dos definiciones.

5.2. Medidas de Distancia

Para el presente trabajo se definieron tres medidas de distancia entre productos, las cuales se

usardn en el experimento que definird la medida a usar por el motor de recomendaciones.

5.2.1. Distancia Coseno

Es la medida de distancia estdndar en Sistemas de IR. Se trabaja cada producto como un vector
de palabras TF-IDF. El espacio vectorial estd dado por todas las palabras de los productos de una
categoria hoja, sin considerar stopwords ni palabras con menos de 3 letras. La distancia entre dos
productos corresponde al producto punto entre los vectores normalizados que representan ambos
productos. La distancia entre un documento d; y d» esta dada por:

sim(dydy) = 212
[di | x [dy]
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En[2.1.2]se explica en detalle el origen de esta formula.

5.2.2. Distancia de Caracteristicas Principales

Cada producto se define a través de su descripcion y su lista de caracteristicas. La idea principal
de esta medida de distancia es identificar cuales son las caracteristicas principales en una catergoria
(ej: pulgadas y contraste en televisores LCD), y comparar cada producto segun la aparicion de

dichas caracteristicas.

Para cada categoria se obtienen las palabras mas recurrentes entre sus productos (sin tomar
en cuenta stopwords). Dichas palabras corresponden a palabras ocurrentes en las caracteristicas
principales de la categoria. La distancia entre dos productos se calcula mediante el producto punto
entre las caracteristicas identificadas por las palabras recurrentes. La distancia entre un documento

dy y d, esta dada por:

Definicion: Sea P el conjunto de las 5 palabras que mds aparecen entre los productos de una
una categoria 'y Cy, 4 el conjunto de caracteristicas del documento d que contienen la palabra p,

donde p € P. La similitud entre dos caracteristicas estd dada por
Cpdi ® Cpd,;
mm (’ cp,d,' | ) ’cp,dj |)

Simp(cp,dncp,dj) =

Donde ¢, 4,y ¢p.a; son los vectores que representan una caracteristica que contiene la palabra
p, en los documentos d; y d; respectivamente. Cada dimension de estos vectores corresponde una
palabra (sin considerar p), y el niimero total de dimensiones corresponde al total de palabras
distintas que aparecen en ¢, g, € Cp g, y Cpa; € Cp a;, nuevamente sin considerar p. Entonces la

similitud entre un documento d; y un documento d; estd dada por

max; j Sim,(Cp.d.  Cp.d:
st = Er= M e )

Por ejemplo si tenemos los siguientes productos con sus caracteristicas pertenecientes a la

categoria de “Televisores LCD”.
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Productol (Televisor LG LCD 37 pulgadas)

= Tamafio de Pantalla: 37 pulgadas

= Resolucion: Full HD 1920x1080
Producto2 (Televisor LG LCD 37 pulgadas)

= Pantalla 37 pulgadas
= Resolucién 1920x1080

m Resoluciéon Full HD

Donde las palabras frecuentes de la categoria son “resolucion” y “pulgadas” tenemos que el
célculo de similitud es el siguiente:
max Simresalucion<cdi ) Cdj) +max Simpulgadas(cd,- ) Cdj)
| P
0,33 +max (0,22, 0,33)
2

sim(d,-,dj) =

sim(Productol,Producto) = =0,33

5.2.3. Distancia Basada en Tags

Al igual que en la distancia anterior, la idea principal es identificar caracteristicas. Pero a di-
ferencia de la medida anterior, se usa la técnica de tags tomando como documento de entrada la
unién de la informacién de caracteristicas de todos los productos de una categoria. La distancia
entre dos productos se calcula mediante el producto punto entre las caracteristicas identificadas

por los tags asociados a la categoria.

Definicion: Sea T el conjunto de tags mds relevantes de una categoria 'y C; 4 el conjunto de
caracteristicas del documento d que contienen el tag t, donde t € T. La similitud entre dos carac-

teristicas estd dada por
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Cl,d,' L4 Ct,dj

min (| ey, |+ | era; )

Siml(ct,diact,dj) =

Donde c; g, y Ctjdj son los vectores que representan una caracteristica que contiene la palabra
p, en los documentos d; y d; respectivamente. Cada dimension de estos vectores corresponde una
palabra (sin considerar p), y el niimero total de dimensiones corresponde al total de palabras
distintas que aparecen en ¢;q4, € G g, y Crd; € Ct,d,-’ nuevamente sin considerar p. Entonces la

similitud entre un documento d; y un documento d; estd dada por

_ Y7 | maxsimi(crq, , cra;) |
Slm(di,dj): t € |T| i J

Por ejemplo si tenemos los siguientes productos con sus caracteristicas pertenecientes a la

categoria de “Televisores LCD”.

Productol (Televisor LG LCD 37 pulgadas)

= Tamafio de Pantalla: 37 pulgadas

= Resolucion: Full HD 1920x1080
Producto2 (Televisor LG LCD 37 pulgadas)

= Pantalla 37 pulgadas
= Resolucién 1920x1080

m Resoluciéon Full HD

Donde las palabras frecuentes de la categoria son “37 pulgadas” y “full HD” tenemos que el
célculo de similitud es el siguiente:
max Sim37pulgadas(cd[ ) Cd,-) +max SimfullHD(Cd; ) Cd,-)
| P
0,33+0,33
2

Sim(di,dj) =

sim(Productol,Producto) = =0,33
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5.3. Definicion del Experimento

Para determinar la medida de distancia mds adecuada para comparar productos usando su des-
cripcion, se seleccionaron 500 pares de productos del universo total de productos que incluye los

obtenidos desde falabella.cl, ripley.cl 'y paris.cl.

Para la seleccion de los pares se uso6 el siguiente procedimiento:
1. Seleccionar 500 pares de productos aleatoriamente. Cada producto de un par pertenece a la

misma categoria.

2. Clasificar manualmente pares dentro de cada categoria usando los criterios mencionados en

el punto

3. Seleccionar las categorias cuyos pares clasificados sean posibles de balancear

4. Balancear categorias, de tal manera que exista una cantidad equivalente de pares para cada

tipo de similitud.

5. Consolidar informacion de pares, obteniendo el listado final de pares a usar en el experimen-

to.

El resultado de la clasificacién manual se usa como referencia para validar los distintos modelos
que se probaran. Dichos modelos se construirdn usando las tres medidas de distancia propuestas y

distintas técnicas de clasificacion como arboles J48, NaiveBayes y OneR

5.4. Resultados y Discusion

La primera iteracion del experimento tuvo como objetivo identificar que técnica de clasifica-

cion da mejor resultado con cada medida de distancia propuesta. Los resultados se presentan en la
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. . Clasificacion OneR | NaiveBayes | J48
Distancia

Coseno 52 % 56 % 61 %

CP 51 % 57 % 54 %

Tags 52 % 59 % 57 %

Promedio 51% 57 % 57 %

Tabla 5.1: Tabla de precision por medida de distancia y modelo de clasificacion

. Modelo J48 Cos | NB CP | NB Tag

Topico
Deportes - Estéticas y Spinning 55,00% | 51,67% | 38,33%
Electrodomésticos - Maquinas de coser 54,67% | 43,67% | 63,67 %
Electrodomésticos - Microondas 61,50% | 62,00 % | 52,50%
Electrodomésticos - Hervidores 25,83% | 26,67 % | 22,50 %
Refrigeracion - No-Frost 40,00% | 55,00 % | 30,83 %
Celulares - Sobre $100.000 48,33% | 61,67 % | 60,00 %
Lavado y Secado - Lavadora carga vertical | 58,33 % | 31,67 % | 23,33 %
Celulares - Hasta $30.000 45,00% | 46,67 % | 51,67 %
Audio - Home Theaters 80,00 % | 52,00% | 75,00 %
Celulares - Hasta $99.990 55,00% | 61,50 % | 42,00 %
Refrigeracion - Side by Side 65,00% | 50,00% | 69,17 %

Tabla 5.2: Tabla de precision por tdpico de clasificacion

Tabla de la cual rescatamos como conclusion que el uso de arboles J48 con la distancia co-
seno y NaiveBayes para las otras distancias, obtuvo mejores resultados. La combinacién J48 con

distancia coseno fue la que mostré6 mejor desempeno general.

El siguiente experimento tuvo como objetivo ver en detalle el comportamiento de las medidas
de distancia, usando la técnica de clasificacion elegida en el punto anterior. Este detalle muestra el

comportamiento por categoria de producto. El resultado se muestra en la Tabla[5.2]

Los resultados no son buenos en términos de precision, pero muestran que una de las distancias

propuestas se comporta mejor para algunas categorias que la distancia coseno.

En este punto comienza a tomar relevancia el concepto de categoria y su influencia en los resul-

57



. . Clasificacion OneR | NaiveBayes | J48 | J48+Cat
Distancia
Coseno 52 % 56 % 61 % 61 %
CP 51% 57 % 54 % 66 %
Tags 52 % 59 % 57 % 58 %

Tabla 5.3: Tabla de precision por medida de distancia y modelo de clasificacion, usando categorias

tados de cada experimento. Los productos asociados a una categoria pueden tener un vocabulario
muy amplio o muy reducido para describir cada producto, lo que provoca que las dimensiones de
los vectores asociados a los productos de cada categoria puedan ser muy distintos. Esto influye
en los rangos que identifican la similitud entre productos, por ejemplo para una categoria el rango
A puede ir entre 0.5 y 1.0, y para otra categoria puede ir entre 0.75 y 1.0. Ademads se debe con-
siderar que tanto la distancia por caracteristicas principales como la basada en Tags, se basan en

informacion propia de cada categoria para el calculo de similitud.

Por lo mencionado en el parrafo anterior se propone agregar la categoria al calculo de medida
de distancia, usando drboles de decision. En la Tabla[5.3]| se muestran los resultados de los nuevos

modelos de clasificacion versus la estrategia anterior.

La Tabla muestra una mejora de la clasificacion usando la categoria junto con la medida
de distancia basada en caracteristicas principales. Esta mejora ademds supera el rendimiento de
la distancia coseno que no se vid afectada por el uso de la categoria en la clasificacion. En la
Tabla [5.4] se completa el cuadro de precision versus estrategia de calsificacién con los datos de la

clasificacion J48 CP+Cat por categoria.

Finalmente un parametro importante a estudiar en detalle es la cantidad de falsos positivos
que generan las clasificaciones de similitud estudiadas. Esta medicién es igual de relevante que la
cantidad de clasificaciones positivas ,ya que para la experiencia del usuario final que dos productos
no aparezcan como similares puede ser perdonable y hasta puede no percatarse del hecho. Ocurre

lo contrario cuando se presentan dos productos totalmente distintos como similares.
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. Modelo J48 Cos | NB CP | NB Tag | J48 CP+Cat
Topico

Deportes - Estéticas y Spinning 55,00% | 51,67% | 38,33% 25,00 %
Electrodomésticos - Maquinas de coser 54,67% | 43,67% | 63,67 % 69,33 %
Electrodomésticos - Microondas 61,50% | 62,00% | 52,50% 79,50 %
Electrodomésticos - Hervidores 25.83% | 26,67% | 22,50% 31,67 %
Refrigeracion - No-Frost 40,00% | 55,00 % | 30,83 % 36,67 %
Celulares - Sobre $100.000 48,33% | 61,67 % | 60,00 % 45,00 %
Lavado y Secado - Lavadora carga vertical | 58,33 % | 31,67% | 23,33 % 41,67 %
Celulares - Hasta $30.000 45,00% | 46,67% | 51,67 % 55,00 %
Audio - Home Theaters 80,00 % | 52,00% | 75,00 % 67,50 %
Celulares - Hasta $99.990 55,00% | 61,50% | 42,00% 74,00 %
Refrigeracion - Side by Side 65,00% | 50,00% | 69,17 % 56,67 %

Tabla 5.4: Tabla de precision por topico de clasificacion

La Tabla[5.5| muestra la cantidad de positivos verdaderos y falsos para las clases A (productos
iguales) y B (productos similares). Esta tabla muestra el drbol J48 usando la distancia de carac-
teristicas principales y la categoria, es la que obtiene mayor cantidad de verdaderos positivos para
la clase B y la menor cantidad de falsos positivos para la clase A. La distancia basada en Tags
con clasificador NaiveBayes obtuvo la menor cantidad de falsos positivos para la clase B pero la
relacién entre falsos y verdaderos favorece a los falsos en ambas clases. Por dltimo la distancia
Coseno con clasificador J48 obtiene mayor cantidad de verdaderos positivos para la clase A, pero

también obtiene una gran cantidad de falsos positivos, que es lo que se trata de evitar para esta

aplicacion.
Similitud | Tipo Positivos | J48 Cos | NB CP | NB Tag | J48 CP+Cat
A Verdaderos 63 47 52 44
A Falsos 54 44 66 41
B Verdaderos 30 26 17 33
B Falsos 40 45 36 45

Tabla 5.5: Tabla de comparativa de Falsos Positivos segiin medida de distancia y modelo de clasi-
ficacion

Con todos los antecedentes mencionados anteriormente se selecciona la medida de distancia
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por caracteristicas principales, usando arboles J48 y la categoria, como método de clasificacion de
similitud entre dos productos. Esto por tener el mejor desemped de clasificacion general y presentar

bajos indices de falsos positivos.

5.5. Modulo de Procesamiento de Relaciones

Consiste en un programa que recorre las categorias hoja de la taxonomia, por cada hoja compa-
ra todos los productos de dicha categoria entre si. Para cada producto obtiene un producto base, que
es el producto que representard a un conjunto de productos iguales, y que se referenciard al realizar
busquedas y cualquier otro proceso sobre los productos. La identificacién de productos iguales se
realiza detectando marca y modelo usando expresiones regulares y ponderando la clasificacion de

similitud obtenida, la cual debe ser A para considerarse iguales.

Por cada producto base se obtiene una lista de productos similares, usando la clasificacién de
similitud y medida de distancia. Para esto se seleccionan las 5 mejores distancias entre el conjunto
de productos (representados por el producto base) y el resto de los productos de la categoria.

Finalmente la relacion de similitud asocia siempre a 2 o més productos bases.

Las asociaciones se “producto” a “producto base” y de “producto base” a “producto base
similar” se generan de forma explicita en la ontologia mediante las propiedades es_similar_a,

es_base_de 'y es_hijo_de. Estas propiedades se encuentran definidas en la Ontologia explicada en el

punto4.2]
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

El buscador para comercio electrénico desarrollado en esta tesis cumple con los siguientes

objetivos:

= Recoleccion de informacion desde las tiendas, a través de Crawlers ad-hoc para cada tienda,
basados en una implementacion base, lo que permite disminuir el tiempo de desarrollo para

nuevas tiendas.

= Estructurar la informacion obtenida desde las distintas tiendas y guardarla en un formato
unico. Esto se logré a través del uso de plantillas XSLT para cada tienda, y el uso de una

Ontologia como modelo conceptual.

= Generar un arbol de tépicos para busqueda por navegacion y clasificacion de productos.
Logrado tomando como base el drbol de categorias de una de las tiendas, y clasificando los

productos usando un clasificador SVM.

= Desarrollar e implementar estrategias para comparacién de productos. Logrado a través de la
implementacion de tres medidas de distancia y usando distintas estrategias de clasificacion.

La estrategia seleccionada para la implementacion final se eligié basdndose en resultados
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experimentales.

= Implementar una aplicacion Web que provea una interfaz para bisqueda de productos por
keyword, y navegacion por categorias. Logrado mediante la implementacion de una aplica-
cion WEB que usa busqueda textual a través del motor Lucene, y obtiene relaciones desde

la Ontologia.

Como resultado de esta tesis, se obtuvo un buscador para comercio electronico, que presenta
ventajas tanto en la administracion del Sistema, como para el usuario. En la administracion la
ventaja es que todos los procedimientos son autométicos, y sélo requieren de intervenciéon humana

en caso de fallas, principalmente en las tareas de clasificacion.

Para el usuario la mayor ventaja que presenta este Sistema es la facilidad para comparar pro-
ductos, ya que al detectar qué productos son iguales (independiente de que tienda se vendan) se

presenta como resultado un sélo producto con los precios de las distintas tiendas.

Finalmente el Usuario tiene la posibilidad de obtener una lista de productos similares para
cada producto obtenido como resultado de una busqueda. Estos productos se obtienen a partir de
las caracteristicas de los prodcutos, por lo que se asemeja mds a la bisqueda realizada por un

comprador en una tienda fisica.

El trabajo futuro se debe focalizar en los siguientes puntos:

= Implementar Crawlers para mds tiendas de comercio electronico chilenas, de tal manera
de darle al usuario mayores posibilidades de encontrar el producto que necesita y al mejor

precio.

= Mejorar las técnicas de clasificacion ya que es el médulo que tiene mayores falencias. Pun-
tualmente se debe encontrar una estrategia que no use la taxonomia de una tienda ya exis-

tente, y se debe mejorar la precision del médulo clasificador.
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= Incrementar la Ontologia de tal manera de agregar conceptos al dominio usado por el busca-
dor. Los conceptos mds evidentes a agregar son los relacionados con informacién de despa-
cho y medios de pago. De tal manera de poder responder preguntas del estilo “cdmara sony

pago con VISA” o “camara sony despacho en 2 dias”.

= Mejorar las técnicas recomendacion. En este sentido las medidas de distancia y técnicas de
clasificacion estudiadas en este trabajo no presentaron un buen desempefio, pese a que se

mejoro la presicion de la medida de referencia (distancia coseno).

= Usar la estrategia disefiada para la distancia de caracteristicas prparaincipales, aplicada a
detectar atributos representativos de una caracteristica, con el fin de generar filtros guiados

por el usuario en vez de presentar productos similares.

Los primeros dos puntos de la lista anterior son necesarios para obtener una version final del
buscador y podria implantarse en un ambiente productivo. En el caso del primer punto es nece-
sario entregar mds alternativas de productos ya que la actual implementacion contempla sélo tres
tiendas. En cuanto al segundo punto, es necesario para evitar dependencias y para tomar en cuenta
productos que no sean considerados por la tienda desde donde se esta obteniendo el arbol de cate-
gorias. Este es un esfuerzo de implementacién considerable ya que contempla disefio de estrategias

para clasificar en una nueva taxonomia donde no se tiene conjunto de entrenamiento definido.

Los puntos mencionados anteriormente corresponden s6lo a mejoras del buscador actualmente

implementado.
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Apéndice A

Codigos Fuentes de los Principales

Programas

YOSH se compone de una aplicacion Web y varios procesos que se ejecutan en forma batch,
agendados para que se ejecuten cada cierto tiempo. En esta seccion se presenta la URL en la que

se pueden encontrar todos los fuentes asonciados a la aplicacion y sus procesos.

http://www.dcc.uchile.cl/ abilbao/tesis/fuentes
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