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En la actualidad, los e-commerce han ido evolucionando su forma de atraer a nuevos
clientes, y por sobre todo, su forma de fidelizar los que ya han comprado alguna vez. Sin
embargo, esta altima tarea no ha sido facil, en especial para sitios con una alta rotaciéon
de productos, como los son los sitios de cupones online.

Esta memoria propone y genera un prototipo de sistema de recomendacién, que permite
a los clientes conocer, mediante correos electronicos, las ofertas que mas se ajustan a sus
necesidades, y lograr asi mejorar los ingresos de la empresa.

Se generaron dos modelos principales para la recomendaciéon, uno basado en filtros
colaborativos sobre la base de las preferencias de los usuarios y otro basado en reglas de
asociacion. El primero consiste en encontrar usuarios con similar comportamiento
histérico a cada uno de acuerdo con la informacién transaccional, para luego
recomendarles productos adquiridos por ellos; y el segundo compara las canastas de
compras de todos los clientes para ver qué productos o categorias deberian comprarse al
haber realizado otra compra.

Los resultados de la experimentacion arrojaron que la Tasa de Clics (porcentaje de clics
de la cantidad de correos abiertos) y la Tasa de Conversion (porcentaje de compras del
total de clics) aumentaria utilizando un modelo de recomendacién con un 95% de
confianza. El modelo que mejores resultados obtuvo, es el de Reglas de Asociaciéon con
Productos Frecuentes, donde aplicando sus cifras a toda la base de datos de la empresa,
el correo tendria un trafico diario adicional de aproximadamente 4.500 clientes, 1.000
adicionales en su sitio web y su Tasa de Conversion aumentaria en un 40% en promedio.
Ademas, con la data descriptiva obtenida en los resultados, con este modelo se
incrementarian las ventas en casi un 70%.

Dado lo anterior, es recomendable que la empresa implemente un modelo de
recomendacién en su Newsletter basado en Reglas de Asociacion con Productos
Frecuentes, pues asi, es posible que mejore sus rendimientos econdémicos como se ha
probado en este proceso de experimentacion.

Finalmente, a futuro se puede utilizar este mismo modelo para ordenar las ofertas del
sitio web de la empresa de acuerdo a las recomendaciones generadas para cada uno de
los clientes, y asi mismo, se pueden generar recomendaciones asociadas a cada uno de
los productos ofertados cuando éstos son visitados.
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1. INTRODUCCION

1.1. Antecedentes Generales

En el ultimo tiempo, los e-commerce han ido evolucionando en su forma de atraer a los
clientes. Sin embargo, no siempre las formas adoptadas por estas empresas son las
correctas para hacer que éstos sean inducidos a hacer una nueva compra.

En general, un cliente en particular hace una compra cuando encuentra un producto o
un servicio que le genera valor, por lo que la forma correcta de hacer que un cliente
compre o vuelva a comprar en un e-commerce, es ofreciéndole productos o servicios de
acuerdo con sus gustos y requerimientos, mas atin cuando el comportamiento de compra
de los clientes es de forma impulsiva (compra de cupones).

Muchas empresas online, han adoptado distintos métodos de personalizacién para
ofrecer sus productos y servicios. Uno de los principales ejemplo existentes es Amazon,
el cual envia recomendaciones de sus productos a cada cliente de acuerdo con las
necesidades de cada uno, utilizando un sistema de recomendacion con filtros
colaborativos basados en los productos (item-based en inglés) [1], donde mediante un
algoritmo se determinan cuéles productos son similares entre si, tomando en cuenta las
compras y calificaciones de otros clientes. Mas adelante en el informe, se detallaran los
principales métodos existentes, haciendo una comparacién de cuando y como se debe
usar cada uno de ellos.

En este caso, se desea hacer un prototipo de sistema de recomendaciéon para una
empresa de cupones online, como lo es Cuponatic. Un sitio como éste, difiere
radicalmente de un modelo de negocios como Amazon o Netflix, ya que no posee la
misma cantidad de productos de una misma categoria, ni tampoco posee toda la
informaciéon que se requiere para poder basarse en las caracteristicas de los productos
para hacer una recomendacion, por lo que no se pueden utilizar exactamente los mismos
métodos para hacer recomendaciones personalizadas que en los sitios mencionados.

1.2. Descripcion y Justificacion del Proyecto

En la actualidad, Cuponatic envia dos correos electronicos diarios con descuentos a sus
clientes, donde el contenido de éstos son las ofertas mas destacadas del dia, en el primer
correo, y el evento especial del dia, en el segundo (por ejemplo, articulos de bebé). El
primero se envia a las 08:00 hrs. y el segundo a las 12:00 hrs. aproximadamente.

Al hacer esto, no se toman en cuenta los distintos perfiles de cada cliente, ya que los
correos que se envian son los mismos para todos, y sbélo varian segin su género
(masculino, femenino y default). Por ejemplo, si a una persona solo le agrada la musica,
pero en los productos destacados no hay alguno relacionado con esto, no habri una
respuesta positiva por parte del cliente. Sin embargo, si dentro de ese correo existieran



ofertas de productos y servicios que sean del interés de éste (musica en este caso), si se lo
desearia y, por lo tanto, accederia al sitio web.

La distribucion actual de los correos se pueden ver en la Tabla 1.1. y Tabla 1.2., donde
queda en evidencia que existe un formato predeterminado para los correos, donde no se
toma en cuenta qué ofertas se debieran ofrecer mas que otras.

, Porcentaje
Categoria
del correo

Destacados 30%
Productos 25%
Health&Beauty 18%
Viajes 18%
Otros 9%
Entretencion 0%
Gastronomia 0%

Tabla 1.1: Distribucién de Newsletter masculino

; Porcentaje
Categoria
del correo

Destacados 30%
Health&Beauty 25%
Productos 18%
Viajes 18%
Otros 9%
Entretencion 0%
Gastronomia 0%

Tabla 1.2: Distribucion de Newsletter femenino y default

Por otro lado, existen clientes que son susceptibles a comprar todo tipo de categorias,
como hay algunos que simplemente compran so6lo una, por lo que tener una distribuciéon
predeterminada para el correo, imposibilita a muchos clientes ver todos los descuentos

de su interés.

En la Tabla 1.1 y Tabla 1.2, la distribucion del Newsletter esta predeterminada y se
quiere determinar si esta esta relacionada con las cantidad de ventas por categorias. Para
esto se muestran las ilustraciones 1.1-3, donde se exhiben las categorias que engloban el
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78% de las ventas en promedio de los clientes suscritos a las listas Women y Default, y el
71% de las ventas en promedio de los clientes suscritos a la lista Men.

Analizando la Ilustracion 1.1 que corresponde a la lista Women, se puede observar que la
categoria Health & Beauty engloba en promedio un 25% de las ventas, lo que coincide
totalmente con la distribucion predeterminada expuesta en la Tabla 1.2. No obstante, la
desviacion estandar es de un 17,4%, siendo esto una gran diferencia. Por otro lado, la
categoria Otros posee ventas en promedio de un 14% del total, acaparando un 5% mas
que los valores predeterminados, que es un 9%. Su desviacion estandar es de 19,6%, lo
que se puede ver facilmente en el grafico, variando sus ventas desde un 1% hasta un 53%.
Finalmente, la categoria de Productos tiene un promedio de ventas de un 39%, mas del
doble del valor predeterminado en el Newsletter, que es un 18%. Su desviacion estandar
es de 16,7%, lo que al igual que las categorias anteriores varian demasiado mes a mes.
Para ver el andlisis de las listas Men y Default, ver Anexo 1.

Analisis por Categoria Women (Ventas v/s mes)
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H&B ™ Otros ™ Productos

Tlustracion 1.1: Analisis por categoria de Women (Ventas vs Mes)

Es por esto, que se plantea la realizacion de un modelo de recomendacion que pueda
sugerir productos y servicios a cada cliente segin su comportamiento historico,
proporcionando asi una solucion para este problema.

Gran parte de los retailers del mundo que poseen una plataforma web, tienen un modelo
de recomendacién desarrollado que ayuda a sus clientes a encontrar lo que necesitan, y
que, ademas, ayuda a la empresa a obtener rendimientos superiores. Sin embargo,
Cuponatic no funciona de la misma manera, ya que al ser un sitio web de descuentos
diarios (o de cupones de descuento), posee una alta rotacion de productos y servicios,
ademas de una amplia variedad de categorias, lo que hace que los modelos existentes no
puedan crear una personalizacion ajustada.



Ahora bien, ¢Cémo hacer esto para mas de cuatrocientos mil clientes? Mediante un
modelo de recomendacion, el cual de forma automatica detecte las necesidades de cada
cliente y envie ofertas personalizadas a sus correos.

Actualmente, Cuponatic posee una baja Tasa de Clics y una baja Tasa de Apertura,
siendo 2,05% y 12,24% respectivamente. La primera esta por sobre el promedio de los
sitios de ofertas diarias, correspondiente a un 1,89%, pero esta bajo el promedio de los e-
commerce en el mundo, que es de un 2,66%, cifra que la empresa pretende lograr en el
corto plazo. La segunda estd por debajo de la tasa de apertura de las empresas de
cupones online del mundo, la cual es de un 13,69%, y por debajo de la tasa de apertura
de los e-commerce, que es de un 16,87%. Estas cifras fueron recopiladas por el popular
email sender, Mailchimp (www.mailchimp.com).

Actualmente, se le envia el correo a aproximadamente 400.000 clientes y las visitas al
sitio web que se inician a través del correo corresponden al 51% del total de ellas, por lo
que si se aumenta la tasa de clics en sblo 0,1% y al mismo tiempo se aumenta la tasa de
apertura en un 1%, se podria aumentar el trafico en el sitio web en al menos un 13,4%,
teniendo un 13,4% mas de clientes dispuestos a comprar.

1.3. Objetivos del Proyecto

1.3.1. Objetivo General

Diseniar un modelo de recomendacion de productos y servicios de acuerdo con la
informacion transaccional de cada cliente, aplicado a una empresa de cupones online.

1.3.2. Objetivos Especificos
1. Proponer y generar dos prototipos de modelos de recomendacion.
2. Extraer recomendaciones de productos y servicios para clientes
3. Disenar experimentos para testear los dos modelos de recomendaciéon

4. Experimentar y evaluar la efectividad de los prototipos mediante los indicadores
Tasa de Clics (Click through rate o CTR en inglés), Tasa de Apertura (Open Rate en
inglés), Tasa de Conversion, y las Ventas.

5. Comparar ambos modelos para ver cual es méas efectivo para la empresa

1.4. Hipoétesis a Testear
Las hipotesis principales del proyecto son las siguientes:
1. Un modelo de recomendacién aumentaria la tasa de clics (CTR), ya que los clientes

verian productos y servicios que sean acordes a sus gustos y necesidades, y no
simplemente los mas populares.



2. Un modelo de recomendacion aumentaria la Tasa de Apertura (Open Rate), ya que
los clientes al tener un trato personalizado, se sienten mas cercanos a la empresa.

3. Un modelo de recomendacion aumentaria la Tasa de Conversion de los clientes que
ingresan a la pagina a través del correo, ya que los clientes verian productos y
servicios que les interesan, lo que haria que ingresen al sitio web por un producto que
les interesa en realidad.

4. Un modelo de recomendacién aumentaria la cantidad de productos y servicios
vendidos a través del correo, ya que al ver productos de su interés, los clientes van a
ser mas propensos a comprar productos o servicios de sus gustos o necesidades.

1.5. Resultados Esperados
Los resultados esperados del proyecto son los siguientes:

1. Creacion de modelos de recomendaciéon que determine qué se le debe sugerir a cada
cliente.

2. Realizacion de experimentos que determinen la variacion de la Tasa de Clics del
newsletter, la Tasa de Apertura, Tasa de Conversion, y las Ventas comparando
grupos de tratamiento con el grupo de control.

3. Determinaciéon de modelo de recomendaciéon mas efectivo para la empresa.

1.6. Alcances del Proyecto

El alcance de esta memoria es el desarrollo de un prototipo de modelo de
recomendacion. Este prototipo, se realizara tomando en cuenta principalmente el género
de los clientes y la informaciéon transaccional de cada uno. No se utilizaran las
calificaciones que los clientes le asignan a los productos y servicios, ya que los datos de la
encuesta, al ser esta enviada dos semanas después de la compra, no estaran disponibles
en ese entonces. Ademas, el total de las calificaciones cubren tan solo el 11% de las
ventas, por lo que no son suficientes para generar las recomendaciones y establecer las
comparaciones pertinentes.

Debido a que sblo aproximadamente el 40% de los clientes tiene una o mas compras, se
puede observar que la informacién transaccional puede no ser determinante para hacer
recomendaciones para todos. Es por esto que el grupo de control y el grupo experimental
fueron definidos sobre la base de clientes que hayan realizado al menos tres compras
historicas.

La evaluacién de la efectividad del sistema sera observada principalmente en la Tasa de
Clics, en la Tasa de Apertura, en la Tasa de Conversion y en la cantidad de productos y
servicios vendidos, ademas de los indicadores estadisticos de Precision y Recall.



2. MARCO CONCEPTUAL

2.1. Sistemas de Recomendacion

Los sistemas de recomendacion, son utilizados por empresas para sugerir productos o
servicios a los clientes de forma personalizada. Muchas de estas, han demostrado que
poseer un sistema de recomendacion es una forma efectiva para hacer que los clientes
sean satisfechos de acuerdo con sus necesidades, y mas importante adn, hacer
incrementar las ventas para la misma empresa [2].

Algunas empresas conocidas que poseen sistemas de recomendacion, son Amazon,
Netflix, y Facebook. El primero, utiliza un sistema de recomendacién para sugerir
productos de acuerdo con lo que han comprado los usuarios anteriormente, asociandolo
y comparandolo con otros clientes. El segundo, utiliza las calificaciones de las peliculas
para sugerir otras similares, de acuerdo al contenido de estas. Y, por ultimo, Facebook
utiliza a los “amigos” de cada usuario para poder sugerir otros “amigos” a este.

Para comenzar a hacer el prototipo de sistema de recomendacion, se deben definir
algunos conceptos para determinar qué tipo de métodos se utilizan en la actualidad. A lo
largo de este capitulo, se dara a conocer el estado del arte de los sistemas de
recomendaciéon, donde se explicaran todos los algoritmos existentes y cuando deben ser
utilizados.

2.2. Tipos de Sistemas de Recomendacion

Existen distintos tipos de sistemas de recomendacién, que se utilizan de acuerdo con la
informacién que posee cada empresa. Esta informaciéon puede ser:

i.  Historial de compras de cada usuario
ii.  Historial de navegacion de cada usuario
iii.  Calificacion de productos o servicios
iv.  Informacion (atributos) de productos o servicios

Los distintos tipos de algoritmos existentes en la actualidad para un sistema de
recomendacion son los siguientes:

1. Algoritmos de Filtros Colaborativos: se basan en el historial de actividades
asociadas a la empresa (compras, navegacion, calificaciones, entre otras).

2. Algoritmos en base al Contenido: se basan en la informaciéon que se posee de los
productos (categorias, subcategorias, caracteristicas del producto, entre otras).

3. Algoritmos Hibridos: se basan en una combinacién de ambos algoritmos
mencionados anteriormente.

En esta seccion, se analizaran estos distintos algoritmos en detalle, donde se explicara
coémo funcionan y cuando es conveniente utilizarlos. Se pondra més énfasis en los Filtros
Colaborativos, debido a que es el método que se utilizara para hacer el prototipo.



2.2.1. Sistemas de Recomendacion en base a Filtros
Colaborativos

Los filtros colaborativos, se utilizan para asociar clientes o productos con otros similares
[31[4][5].Para esto, se pueden utilizar todas las actividades que realiza cada cliente con el
sitio web de la empresa, tales como el historial de compras, el historial de navegacioén,
entre otros. Tipicamente, para una mejor sugerencia personalizada, se utilizan las
calificaciones que cada cliente le asigna a cada producto o servicio.

Los dos distintos tipos de filtros colaborativos que existen en la actualidad, son los
siguientes:

i.  Filtros Colaborativos basados en la memoria: Se utiliza todo el historial de
actividades de los clientes con el sitio web de la empresa.

ii.  Filtros Colaborativos basados en un modelo: Se utiliza un modelo, el cual va
aprendiendo de la informacién de los clientes y no necesita utilizar siempre toda
su informacion.

En esta seccion, se explican detalladamente cada uno de estos.
2.2.1.1. Filtros Colaborativos basados en la memoria

Los algoritmos de filtros colaborativos basados en la memoria, utilizan toda la base de
datos que posea informacién relevante para poder encontrar sugerencias de productos o
servicios para cada cliente [6]. En general, son utilizados para encontrar usuarios
similares para cada usuario, y productos (servicios) similares para cada producto (o
servicio). El primero pertenece a los algoritmos basados en los usuarios, y el segundo a
los algoritmos basados en los productos.

2.2.1.1.1. Filtros Colaborativos basados en los Usuarios

Los filtros colaborativos basados en el usuario (user-based collaborative filtering en
inglés), determinan los clientes que son méas parecidos a cada uno, para luego
recomendar productos que estos otros han comprado, y que €l no. Para esto, se utiliza el
historial de compras de cada cliente, las calificaciones que cada cliente le asigna a los
productos, el historial de navegacién, o cualquier tipo de interaccidon que se tenga con los
productos.

Para llevar a cabo este algoritmo, se deben definir dos elementos esenciales:

i.  Similitud de Usuarios: Existen distintos tipos de métricas que determinan si un
usuario es similar a otro que dependen de distintos elementos. Cada uno de estos
son explicados méas adelante en este capitulo.

ii. Cantidad de Usuarios Similares: Se debe definir cudntos usuarios son
considerados como similares para cada uno. Para determinar esta cantidad,
tipicamente se utilizan los vecinos mas cercanos a cada usuario. El como decidir
cuantos considerar y como hacerlo, es explicado méas adelante en este capitulo.

En general, un sistema de filtros colaborativos basado en el usuario, utiliza un algoritmo



que se puede explicar simplificAndolo de la siguiente manera:
Algoritmo 1: Filtros Colaborativos basados en el usuario [7].

Para cada otro usuario v
calcular una similitud s entreuy v
retener los usuarios mas similares, ordenados por s como la vecindad n
Para cada producto i en que algun usuario en n tenga una preferencia,
pero que u todavia no tenga una preferencia
Para cada otro usuario v en n que tenga una preferencia por i
calcular una similitud s entreuy v
incorporar las preferencias de v para i,ponderado por s,en una media movil

Para explicar esto de una forma maés grafica, se considera el siguiente ejemplo:

Similitud
con
Producto1 Producto2 Producto3 Producto4 Usuario 1

Usuario 1 X - X - 1
Usuario 2 - X - - o
Usuario 3 X - X X 0,67
Usuario 4 - - X - 0,33

Tabla 2.1: Filtros Colaborativos basados en el usuario

Las cruces que aparecen en la Tabla 2.1, corresponden a las interacciones de cada
usuario con cada producto, ya sea una compra o una visita. La similitud con el usuario 1,
estd dado por una métrica llamada Distancia Jaccard. En el caso que se decidiera
encontrar s6lo un usuario més cercano al Usuario 1, seria el Usuario 3, por lo que el
Producto 4 seria el producto méas recomendable para el Usuario 1.

Este tipo de algoritmo, es recomendable utilizarlo cuando la cantidad de usuarios es
menor a la cantidad de productos en la base de datos, ya que el calculo de la similitud
entre ellos demora menos que el cilculo entre productos.

2.2.1.1.2. Filtros Colaborativos basados en los Productos

A diferencia de los filtros colaborativos basados en los usuarios, este algoritmo se basa
en encontrar productos similares de acuerdo con las interacciones de cada usuario con
un sitio web. Estas interacciones, pueden ser las mismas utilizadas en el algoritmo
anterior, ya sea el historial de compras, el historial de navegacion, las calificaciones que
usuarios le asignan a producto, o cualquier dato relevante que pueda ser til a la hora de
comparar los usuarios.

Las métricas de similitud de usuario y cantidad de usuarios similares son las mismas
utilizadas en ambos algoritmos, por lo que el algoritmo general de los filtros
colaborativos basados en los productos se puede caracterizar de la siguiente forma:
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Algoritmo 2: Filtros Colaborativos basados en los productos [7]

Para cada producto i que u todavia no tenga una preferencia
Para cada producto j que u tenga una preferencia
calcular la similitud s entreiy j
agregar la preferencia de u por j,ponderado por s,a una media mévil
retornar los items mas similares, ordenados por la ponderacion de la media movil

Para explicar este algoritmo de la misma manera que el anterior, se muestra el siguiente
ejemplo:

Producto 1 Producto 2 Producto 3 Producto 4 Producto 5

Usuario 1 5 3 2 3 1
Usuario 2 4 2 1 2 2
Usuario 3 3 3 2 1 4
Similitud
con 1 1) 1) 0,38 -0,37
Producto 1

Tabla 2.2: Filtros Colaborativos basados en los productos

En este caso, los nimeros que aparecen en la Tabla 2.2 corresponden a las calificaciones
asignadas por cada usuario a cada producto que previamente este consumid. La
similitud con el Producto 1, estd dada por una métrica llamada Coeficiente de
Correlacion de Pearson. El producto més similar al Producto 1 es el Producto 4, por lo
que si un usuario compra el Producto 1, se le debe recomendar el Producto 4.

Este tipo de algoritmo se debe utilizar cuando la cantidad de productos es menor a la
cantidad de usuarios, ya que el tiempo que demora en calcular las similitudes es menor
que en el caso contrario.

2.2.1.1.3. Similitud entre Usuarios

Como se ha mencionado anteriormente, existen distintas métricas para determinar si un
usuario es similar a otro, o bien, si un producto es similar a otro. En esta seccion, se
explican los principales métodos existentes y cudndo deben ser utilizados.

i.  Distancia Euclidiana:
La Distancia Euclidiana es la métrica més simple que existe para medir similitudes. Esta

es conocida por medir la distancia entre dos puntos en un plano mediante la siguiente
formula:

dX,Y) =




Para utilizar esta expresion, es necesaria la informacién de las calificaciones que cada
usuario le asigna a los productos, por lo que en caso de no tener esta informacién, no se
puede utilizar. Por otro lado, esta métrica se debe utilizar cuando se desea una medicién
exacta, ya que no considera una normalizacion de las calificaciones. Para ver ejemplos de
usos de esta métrica, ver Anexo 2.

ii.  Distancia Euclidiana Cuadratica:

La Distancia Euclidiana Cuadratica corresponde, como lo dice su nombre, al cuadrado
del valor de la Distancia Euclidiana. Su valor es calculado mediante la siguiente formula:

dXY) = ) =y’

Esta métrica es utilizada cuando son demasiados valores los que se deben calcular, por lo
que la Distancia Euclidiana puede tardar mas al calcular la raiz cuadrada. En general,
para los algoritmos de filtros colaborativos, el resultado de la Distancia Euclidiana
Cuadratica es el mismo que el de la Distancia Euclidiana, ya que a pesar de que los
valores van a ser mayores, siempre se mantendra el orden de estos. Para ver ejemplos de
usos de esta métrica, ver Anexo 2.

ili.  Distancia Manhattan:

La Distancia Manhattan también es conocida por medir dos puntos en un plano, pero
no calculando la distancia diagonal entre estos (Distancia Euclidiana), sino que en
distancias horizontales o verticales. Esta distancia es calculada mediante la siguiente
férmula:

N
Y)Y =) =y
i=1

Es recomendable utilizar la Distancia Manhattan bajo las mismas condiciones que la
Distancia Euclidiana, ya que al igual que esta, es necesaria la informaciéon de
calificaciones que los usuarios le asignan a los productos, y la distancia puede ser
calculada de forma similar. El resultado de la Distancia Manhattan es el mismo que los
dos anteriores, a pesar de que los valores encontrados son distintos. Para una completa
explicacion de usos de esta métrica, ver Anexo 2.

iv.  Distancia Coseno:

Para utilizar la Distancia Coseno, es necesario pensar en cada calificacion como un
punto en un plano, y trazar un vector desde el origen hasta dicho punto, con el fin de
formar un angulo @ entre ambos vectores. Para calcular esta distancia se utiliza la
siguiente formula:

Xy Xxy
X1 11Y 1]
(Bt B v

d(X,Y) =
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Esta medida de similitud es de mucha utilidad cuando se desea encontrar patrones en
las calificaciones que los usuarios le asignan a los productos. Sin embargo, no considera
la distancia entre estas, es decir, pueden seguir un mismo patrén; pero puede que no
sean tan parecidos en los productos comprados. Para una mejor explicacion de usos de
esta métrica, ver Anexo 2.

v. Distancia de Jaccard:

A diferencia de las distancias mencionadas anteriormente, que capturan la distancia o el
angulo entre los distintos usuarios, el Coeficiente de Tanimoto, o también conocida
como la Distancia Jaccard, calcula la similitud entre dos usuarios de acuerdo a qué tan
probable es que tengan los mismos productos en su canasta de compra (Musalem &
Bosch, 2001).

Se calcula mediante la siguiente expresion:

_ NG Ay
>N vy

La limitacién de esta medida de similitud, es que solo es aplicable para interacciones del
usuario con el sitio web, ya sean compras o visitas, y no las calificaciones que cada
usuario le asigna a cada producto. Por lo tanto, los resultados difieren de las anteriores
al no incluir esta informacion que en muchos casos es muy valiosa. Sin embargo, para
sitios webs de e-commerce que no tienen informacion sobre calificaciones, es una muy
buena opcién, puesto que esta métrica ignora los productos que no han sido comprados
por ninguno de los usuarios, por lo que el resultado es muy ajustado. Para una mejor
explicacion de usos de esta métrica, ver Anexo 2.

T

vi.  Coeficiente de Correlacion de Pearson:

El Coeficiente de Correlacion de Pearson mide la tendencia de dos series de niimeros
que se mueven en la misma direccion. En otras palabra, si dos usuarios tienen
calificaciones similares o simplemente similares proporcionalmente (al igual que la
Distancia Coseno), seran similares segiin esta métrica.

Para calcular este coeficiente, se utiliza la siguiente expresion:
NYN xy — Cix) B y)

\/(N Yiaxf = QL x)DWEL, yf — L, v)?)

Esta métrica es una buena medida cuando los usuarios tienen una gran cantidad de
productos calificados, ya que no considera los productos que no tienen calificacion, y si
estos son muchos, el coeficiente podria ser calculado erroneamente. Por otro lado, es
recomendable usar esta medida so6lo para sitios que posean informacion de
calificaciones, de otra forma el coeficiente no sera calculado correctamente.

Finalmente, es una buena medida para regular o escalar las calificaciones, al igual como
lo hace la Distancia Coseno, ya que el coeficiente toma en cuenta si las calificaciones por
ambos son altos o bajos en comparaciéon con sus otras calificaciones. Para una mejor
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explicacion de usos de esta métrica, ver Anexo 2.
vii.  Correlacién de Spearman:

Esta medida de similitud es una variante del Coeficiente de Correlacion de Pearson, ya
que se utiliza la misma expresién, pero cambiando las calificaciones de los usuarios. En
primer lugar, se reemplaza por un 1 la calificacion del altimo producto comprado, por un
2 el penultimo producto comprado y asi sucesivamente.

Al utilizar esta métrica, se tienen las mismas ventajas y desventajas que al ocupar la
métrica anterior, ya que la formula es la misma. Sin embargo, el resultado de ambos es
distinto, pues el Coeficiente de Spearman calcula la tendencia del orden de las compras,
en lugar de obtener similitudes en las calificaciones. Para una mejor explicacion de los
usos de esta métrica, ver Anexo 2.

viii.  Similitud Log-verosimilitud:

Esta métrica de similitud funciona de forma similar al Coeficiente de Tanimoto, y al
igual que esta, no considera los productos que no son comprados por ninguno de los
usuarios para calcular la similitud y solo considera las compras (no las calificaciones).
Sin embargo, mientras Tanimoto calcula la similitud utilizando las compras anteriores
de cada uno, la Similitud Log-verosimilitud calcula qué tan improbable es que la
superposicion de productos comprados por ambos usuarios sea debido a la suerte. Por lo
tanto, mientras mas improbable es, méas similares son los usuarios [8].

Por ejemplo, si dos usuarios comparten 3 productos en comin, de un total de 5 cada
uno, van a ser mucho mas similares que si cada uno hubiese comprado 30, donde es
probable que esos productos en comun se hayan comprado en coman debido a la suerte.

La tabla 2.3 muestra los datos que poseen dos eventos, Ay B.

Evento A Todo menos A
Evento B Ay B juntos (ki) B, sin A (ki2)
Todo menos B A, sin B (k) Ni A ni B (kz2)

Tabla 2.3: Similitud Log-Verosimilitud

Asumiendo que el evento A corresponde a las compras realizadas por el cliente A y que el
evento B corresponde a las compras realizadas por el cliente B, la tabla quedaria formada
por:

ki1 = ||ANB||

kio = ||B\A|

ka1 = ||A\B]|
kyy =9
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Para calcular el ratio Log-verosimilitud, o la similitud entre ambos usuarios, se utiliza la
siguiente formula:

LLR=2+|H Z k|-H Zk —H Zk

matriz fila col

Donde H(*) corresponde a la entropia de Shannon, que esta dado por la siguiente
férmula:

H = Z k| log Z k| |- kilog (ki)

k=i, k=i,

Al igual que la Distancia Jaccard, es recomendable utilizar esta métrica cuando se posee
solo la informacién transaccional o de navegacion de parte de los usuarios, ya que estas
son las medidas que solo utilizan este tipo de informacién. Es una buena opcion a la hora
de encontrar una similitud, ya que omite los productos que no son comprados por ambos
usuarios comparados, y ademas, calcula observando las demas compras si coinciden en
estas debido a la suerte o porque son similares.

2.2.1.1.4. Cantidad de Usuarios Similares

Para saber cudntos usuarios son considerados similares a otro, existen dos tipos de
medidas, las cuales son descritas en esta seccion.

1. K-Vecinos mas cercanos:

Se utilizan los K-Vecinos mds cercanos (K-nn: K-Nearest Neighborhood en inglés),
cuando se desea obtener un ntimero fijo K de usuarios mas similares a otro. Por ejemplo,
si se desean 10-Vecinos mas cercanos, el algoritmo calculara quienes son los 10 usuarios
mas parecidos a cada uno sin considerar qué tan similares son.

Esta cantidad es utilizada cuando se desea obtener la mayor cantidad de usuarios
similares posibles. Sin embargo, cuando es requerido que los usuarios sean ciertamente
similares o mas, esta no es una buena determinacion, ya que es posible que el 10°
usuario mas cercano sea muy distinto.

ii.  Vecinos cercanos dependientes de la métrica de similitud:

Esta cantidad de usuarios es utilizada cuando se desea obtener usuarios similares
dependiendo de la similitud que se emplee. Por ejemplo, si uno utiliza la Distancia
Coseno para calcular la similitud entre usuarios, uno puede determinar todos los
usuarios que tengan una distancia menor a 0,2, donde dependiendo de los usuarios que
existan en la base de datos, pueden ser una gran cantidad o una baja cantidad. Es por
esto que, dependiendo de la métrica de similitud, se debe elegir como determinar la
cantidad de usuarios que se consideraran como similares.
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Por lo tanto, es conveniente utilizar esta forma de determinar la cantidad de usuarios
similares cuando se sabe que existen muchos usuarios similares entre si, ya que en caso
contrario, puede que para muchos de estos no encuentre ningiin vecino mas cercano.

Todas las métricas mencionadas anteriormente, fueron explicadas para los algoritmos
basados en los usuarios, sin embargo, se pueden aplicar andlogamente para los
algoritmos basados en los productos.

2.2.1.1.5. Ventajas y Desventajas de utilizar Filtros
Colaborativos basados en la memoria

Las principales ventajas de utilizar estos algoritmos, radican en que los resultados son
mucho mas ajustados a la realidad que los basados en un modelo, debido a que utiliza
toda la base de datos y toda la informacion para generar recomendaciones.

Por otro lado, se necesita un algoritmo relativamente simple para calcular las
recomendaciones, por lo que se puede actualizar la base de datos diariamente de forma
muy simple.

A pesar de que este método genera buenos resultados al momento de hacer
recomendaciones, al utilizar toda la base de datos puede hacer que el calculo de éstas sea
muy lento, por lo que no siempre es conveniente utilizarlo. En otras palabras, si la
cantidad de usuarios y de productos es muy grande, el algoritmo puede demorar horas
en tener resultados, lo que puede hacer que no funcione adecuadamente para todas las
funciones que requiere cada empresa.

Ademas, puede que este sistema no siempre genere recomendaciones para todos los
usuarios, ya que existe la posibilidad de que un usuario no tenga productos comprados o
visitados en comun con otro.

2.2.1.2. Filtros Colaborativos en base a un modelo

Los Filtros Colaborativos basados en un modelo se crean a partir de una base de datos
que contiene calificaciones sobre productos [6][9]. A diferencia de los Filtros
Colaborativos basados en la memoria, no utilizan esta informacién todas las veces que se
desean encontrar recomendaciones, sino que el sistema va aprendiendo de los datos que
se le entregan, y va formando un modelo que va definiendo qué se le debe recomendar a
cada uno sin utilizar toda la informacién historica.

En la actualidad, existen tres principales métodos que son utilizados por este tipo de
filtros colaborativos:

i.  Modelos Bayesianos: Es un modelo basado en el Teorema de Bayes, que es
utilizado para pronosticar calificaciones de productos no consumidos por un
usuario.

ii.  Reglas de Asociaciéon: Permiten asociar canastas de compras de los clientes para
identificar patrones y generar recomendaciones a partir de éstos.

iii. ~Segmentacion: Se basa en clasificar y agrupar probabilisticamente a los clientes
segin su similitud, para luego determinar qué se le debe recomendar a los
miembros de cada grupo.
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2.2.1.2.1. Redesy Modelos Bayesianos

Los Modelos Bayesianos [10][11][12] son una forma de predecir o pronosticar valores en
circunstancias de incertidumbre. Algunas veces, puede estar representado por redes o
grafos probabilisticos, donde los nodos representan variables, que pueden ser
representados mediante usuarios o productos, y donde los arcos representan la relacion
entre ellas.

En el caso de los Filtros Colaborativos, se utilizan los modelos bayesianos para estimar
las calificaciones de productos que un usuario le asignaria previamente a su compra, con
el fin de recomendar los productos con una mayor calificacion.

Este modelo funciona con la idea de agrupar todos los usuarios que posean juicios de
productos similares como si tuvieran una distribucion de probabilidad de calificaciones
idéntica. Para su calculo, como lo dice su nombre, se utiliza el Teorema de Bayes.

2.2.1.2.2. Reglas de Asociacion

Otro modelo muy conocido en las empresas de retail, son las Reglas de Asociacion.
Estas consisten en identificar patrones en las canastas de compras, como por ejemplo, si
muchos clientes que compran pan y mantequilla, a los clientes que compren pan y no
mantequilla, se les recomendaria la mantequilla.

Existen dos principales tipos de identificar estas reglas, las cuales se explican a
continuacion.

i. Apriori:

El algoritmo Apriori [13] utiliza la informacién de las canastas de compras o las compras
histéricas de cada cliente para luego generar reglas de asociacion. Se considera la Tabla
2.4 como un ejemplo de estas compras.

Usuario Compras
Usuario 1 P1, P2, P3, P4
Usuario 2 P2, P4
Usuario 3 P1, P3, P4
Usuario 4 P2, P3, P4

Tabla 2.4: Ejemplo de canastas de compras de clientes

Una vez teniendo estas canastas de compras de cada cliente, se debe definir cuantas
compras de productos son consideradas como relevantes. Por ejemplo, el Producto 4
(P4), fue comprado 4 veces (por Usuario 1, 2, 3 y 4). Se considerara relevante una
cantidad de 3 compras, nimero al que se le llama Soporte, explicado en detalle mas
adelante junto con otras definiciones importantes.

Utilizando el algoritmo Apriori, las reglas se definirian de la siguiente manera:
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Producto Cantidad

P1 2
P2 3
P3 3
P4 4

Luego, se realizan todas las combinaciones de dos productos que tengan una cantidad de
compras mayor a 3, y se comparan con las canastas de compras mencionadas
anteriormente.

Producto Cantidad

P2, P3 1
P2, P4 3
P3, P4 3

Se hace lo mismo que en la etapa anterior, pero uniendo tres productos.

Producto Cantidad

P2, P3, P4 2

Como la cantidad 2 es menor a 3, se termina el algoritmo, por lo que una regla de
asociacion indica que los usuarios que compren uno de esos productos, también
deberian comprar los otros dos, por lo que se convertirian en una recomendacion.

ii. FP-Growth:

Otro conocido algoritmo de Reglas de Asociacion, es el FP-Growth [14]. Este es un
método eficiente que observa patrones frecuentes (FP) de canastas de compras sin
generar candidatos (como el algoritmo Apriori), y lo hace a través de un arbol de
patrones frecuentes (FP-Tree).

Tomando en cuenta la Tabla 2.4 utilizada como ejemplo en el algoritmo anterior, se debe
contar la cantidad de compras totales de cada producto y, ademas, ordenarlos por
prioridad.

16



Producto Cantidad Prioridad

P1 2 4
P2 3 3
P3 3 2
P4 4 1

Para comprender mejor el algoritmo, se ordenan las canastas de compras de acuerdo a la
prioridad de los productos.

Usuario Compras
Usuario 1 P4, P3, P2, P1
Usuario 2 P4, P2
Usuario 3 P4, P3, P1
Usuario 4 P4, P3, P2

Luego, se crea el arbol de patrones frecuentes. Este arbol, se crea a partir de las
transacciones ordenadas, con lo que se obtiene la figura de la Ilustracion 2.1.

Nl

Ilustracion 2.1: Ejemplo de arbol de Algoritmo FP-Growth

Aqui se pueden ver los siguientes patrones frecuentes:
P4:{P1, P4 : 2}, {P2, P4 : 2}, {P3, P4 : 2}, {P1, P3, P4 : 2}, {P2, P3, P4 : 2}

17



P3: {P1, P3: 2}, {P2, P3: 2}
P2: ---
P1: ---

Estas son las reglas que se pueden utilizar para recomendar productos si una persona
compra uno dentro de estos patrones.

iii.  Diferencias entre Apriori y FP-Growth

Ambos métodos, Apriori y FP-Growth, dan como resultados reglas muy similares. Sin
embargo, el proceso de creaciéon de reglas de cada uno de ellos es distinto. Es por esto,
que en la Tabla 2.5 se muestra una comparacion en cada uno de los aspectos relevantes a
la hora de generar el modelo.

Parametro Apriori

FP-Growth

Memoria utilizada

Debido a que existe una
gran cantidad de posibles
reglas a generar, se necesita
una mucho espacio de
memoria.

Debido a la estructura de
cémo funciona este
algoritmo, y al no generar
grandes cantidades de
posibles reglas, necesito
menos espacio de memoria
que el método Apriori.

Numero de iteraciones

Se necesita hacer muchas
iteraciones dependiendo de
qué cuantas sean las
canastas de compras.

Soélo realiza dos iteraciones
de toda la base de datos, ya
que solo se crea el FP-Tree
y luego se extraen los
patrones frecuentes.

Tiempo

Al necesitar una gran
cantidad de espacio de
memoria y al hacer muchas
iteraciones, el tiempo de
demora puede ser bastante.

Al contrario del método
Apriori, se necesita poco
espacio de memoria y sélo
toma dos iteraciones para
generar las reglas, por lo
tanto el tiempo de demora
€S menor.

Tabla 2.5: Comparacion de Algoritmos Apriori y FP-Growth

iv.  Soporte, Confianza y Elevacion:

Para determinar qué cantidad de compras es relevante para crear una regla de
asociacion, se debe indicar cuinto es el Soporte (Support). Este viene dado por la
cantidad de veces en que se repite una regla dentro del total de canastas de compra. Por
ejemplo, considerando las compras de la Tabla 2.8, se tiene que el soporte de la regla P2
- P4 es de 0,75, puesto que se han comprado en conjunto en 3 de las 4 compras.

Para determinar qué tan fuerte es una regla, se debe observar la Confianza (Confidence).
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Esta determina qué fraccion de donde aparece el antecedente, aparece también la
consecuencia.

soporte(XUY)
soporte(X)

confianza(X - Y) =

Tomando el mismo ejemplo anterior, la regla P2 &> P4 tiene una confianza de 1, dado
que en todas las transacciones que aparece P2, también aparece P4.

Finalmente, se debe definir el concepto de Elevacion (Lift). Este corresponde a qué tanto
mas probable es que se compre la consecuencia cuando se compro ese antecedente, a
que se compre en una transaccion normal. Mientras mas alto es el valor de la elevacion,
mejor es la regla.

soporte(XUY)
(soporte(X) * soporte(Y))

elevacion(X - Y) =

En el mismo caso anterior, la regla P2 - P4 tiene una elevacion de 1.
2.2.1.2.3. Segmentacion

Para hacer un modelo que requiera grandes cantidades de elementos, ya sea usuarios o
productos, puede ser conveniente segmentarlos. Al hacer esto, se pueden encontrar
relaciones entre ellos, pudiendo asi por ejemplo, lograr recomendar productos que otro
usuario del mismo segmento haya comprado.

Esta técnica puede ser utilizada al mismo tiempo que las descritas anteriormente. Por
ejemplo, si se segmenta un grupo al cual le gusta la musica, se pueden encontrar reglas
de asociacion dentro de ese segmento como la siguiente:

Guitarra — Cuerdas de guitarra.

Existen distintos métodos para lograr una efectiva segmentacion, los cuales se explican a
continuacion.

1. K-Means
ii. X-Means
iii.  Fuzzy C-Means
iv.  Expectation-Maximization (EM)

Para ver una explicaciéon de cada uno de estos métodos, véase el Anexo 3.

2.2.1.2.4. Ventajas y Desventajas de los Filtros Colaborativos
en base a un modelo

Una de las ventajas mas importantes que tienen los sistemas en base a un modelo, recae
en la escalabilidad, pues los resultados que se obtienen son mucho mas pequenos que la
base de datos original. En consecuencia, para hacer recomendaciones a usuarios dentro
de bases de datos que son muy grandes, es conveniente utilizar un sistema en base a un
modelo.
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Por otro lado, un sistema en base a un modelo es mucho mas rapido a la hora de hacer
recomendaciones que un sistema en base a la memoria, ya que como se dijo
anteriormente, no utiliza toda la base de datos cada vez que se utiliza el modelo.

Existen dos principales desventajas en los sistemas en base a un modelo. En primer
lugar, estos sistemas son muy inflexibles, ya que como estos son utilizados para ahorrar
tiempo y para calcular recomendaciones en grandes bases de datos, agregar informacion
a estos es muy dificil.

En segundo lugar, como los sistemas en base a un modelo no utilizan toda la
informacion disponible cada vez que calcula las recomendaciones, y se basa sélo en un
modelo, la calidad de los pronésticos no es muy buena en comparacion con los sistemas
en base a la memoria.

2.2.2.Sistemas de Recomendacion en base al Contenido

Otros métodos conocidos y estudiados en el Estado del Arte, son los Sistemas de
Recomendacion basados en el contenido [15][16] .En general, este método utiliza toda la
informacion sobre productos previamente comprado por cada usuario, la que puede ser,
por ejemplo, descripciones, atributos, propiedades, documentos, precios, categorias,
entre otras. Con esto se forma un modelo que determina qué productos, que contienen
similar informacion, son los indicados para recomendar a cada usuario.

Estos sistemas incorporan las siguientes etapas a la hora de filtrar la informacion de los
productos:

i.  Analisis de Contenido:

La descripcion o la caracterizaciéon de los productos esta formada por texto, el cual no
siempre tiene una estructura determinada. Es por esto que es importante exportar
elementos principales de cada descripcidn para ser utilizado en las siguientes etapas. Asi,
utilizando distintas técnicas para extraer atributos principales de cada producto, se logra
tener un analisis del contenido que sirve para continuar con la creacién de un modelo.

ii.  Creador de Perfiles Inteligentes:

Una vez teniendo el anélisis del contenido de cada producto que cada usuario ya compro,
se extrae toda la informacién relevante de cada interaccion. Esta informaciéon se ve
representada tipicamente como calificaciones de productos o si presion6 “me gusta”/“no
me gusta”. Esto genera un modelo que crea un perfil de cada usuario mediante la
informacion de cada producto que “le gust6”, o bien que calificé de buena manera.

iii.  Filtrado de Componentes:

El Filtrado de Componentes utiliza ambas etapas anteriormente explicadas para generar
un modelo en el cual se toma la informaciéon extraida de los productos y el perfil de
“gustos” de cada usuario, y los compara con el perfil de cada uno de los productos
disponibles. Es asi como se generan recomendaciones personalizadas para cada uno de
ellos.
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2.2.2.1. Ventajas y Desventajas de los Sistemas de
Recomendaciones en base al contenido

La principal ventaja de los Sistemas de Recomendaciones en base al contenido, recaen
en que a diferencia de los filtros colaborativos, si pueden recomendar nuevos productos
incorporados recientemente al sitio web, ya que este altimo s6lo recomienda productos
que ya fueron comprados por otros usuarios.

A pesar de que este sistema es capaz de recomendar nuevos productos que posea el sitio
web, son muy dependientes de la informacion para hacer las recomendaciones, por lo
que no generaliza patrones de similitud como lo hacen los filtros colaborativos.

Por otro lado, para hacer buenas recomendaciones, se requiere tener toda la informaciéon
necesaria en cada producto, porque en caso contrario, productos que sean similares y no
posean toda la informacion, no seran recomendados.

Otra desventaja de estos sistemas, es que normalmente son muy exigentes a la hora de
comparar productos, por lo que generalmente recomiendan productos que son
demasiado similares, lo que no siempre es bueno.

2.2.3.Sistemas de Recomendacion Hibridos

Los Sistemas de Recomendacién Hibridos [17], son los que combinan de alguna forma
los sistemas de filtros colaborativos y los en base al contenido. Las distintas formas de
combinarlos son explicadas a lo largo de este capitulo.

2.2.3.1. Sistemas Ponderados
Un sistema se considera ponderado cuando la calificacién de un item por recomendar, es
calculado con una ponderacion por cada uno de los sistemas utilizados.

Por ejemplo, uno puede considerar un sistema creado en base a filtros colaborativos que
al generar recomendaciones haga un pronostico de una calificacion de un producto, y a
la vez, utilizando un sistema en base al contenido haga otro pronéstico. Una ponderacion
de estas (que pueden ser 0,5 cada uno, es decir, el promedio) da como resultado una
nueva calificacion, la que se utilizara finalmente para recomendar productos.

2.2.3.2. Sistemas Variables

Un sistema es variable cuando se consideran los sistemas de filtros colaborativos y los en
base al contenido segun los diferentes resultados.

Por ejemplo, se puede utilizar primero el sistema de filtros colaborativos, pero si este no
da los resultados esperados, se puede utilizar el sistema en base al contenido, y
viceversa. De esta forma, se pueden obtener més recomendaciones, o bien,
recomendaciones con una calificaciéon igual o superior a la realizada con solo un sistema.

2.2.3.3. Sistemas Mezclados
Un sistema de recomendacion que utilice sistemas con filtros colaborativos y sistemas en
base al contenido al mismo tiempo, se considera un Sistema Mezclado.

Al utilizar ambos sistemas a la vez, se pueden obtener recomendaciones mas precisas, ya
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que al utilizar filtros colaborativos, se pueden obtener recomendaciones de productos
similares o productos comprados por usuarios similares. De igual modo, al usar un
sistema en base al contenido, puede tener recomendaciones similares y poder asi
recomendar nuevos productos también.

2.2.3.4. Sistemas de Atributos Combinados

Este sistema utiliza los resultados de un sistema de filtros colaborativos como un “input”
para un sistema en base al contenido.

La ventaja de utilizar este método, recae en que se pueden obtener recomendaciones
sobre productos similares de acuerdo con la descripcion de cada uno principalmente,
pero ademéas considera productos o usuarios similares, lo que hace que Ila
recomendacién no caiga en la sensibilidad de que muy pocos usuarios hayan comprado o
calificado cada producto.

2.2.3.5. Sistemas Cascadas

Los Sistemas Cascadas, se utilizan para mejorar la recomendaciéon, mediante el uso de
un sistema en primer lugar, ya sea filtros colaborativos o en base al contenido, y después
utilizar el otro.

Por ejemplo, si se desea hacer una recomendacion en base a filtros colaborativos, los
resultados de este se pueden mejorar atn mas si estos son un “input” para un sistema en
base al contenido, donde los resultados pueden ser méas precisos.

2.3. Evaluacion de Sistemas de Recomendacion

En muchas ocasiones, donde se tiene que elegir qué sistema utilizar o qué métrica de
similitud se debe emplear, se pueden comparar haciendo evaluaciones de efectividad de
estos mismos. En esta seccidon, se definen y se explican los distintos métodos de
evaluacion que existen en el Estado del Arte [18]. Dentro de estos se encuentran el Root
Mean Squared Error (RMSE), el Mean Absolut Error (MAE), la Precision, Recall y F-
Measure.

2.3.1. Root Mean Squared Error (RMSE)

Esta métrica de evaluaciéon es la mas popular dentro de los métodos de evaluacion de
Sistemas de Recomendacion. Dado un Sistema que pronostique calificaciones #,; en una
matriz de N pares de usuarios-productos (u, i), donde las verdaderas calificaciones r,;
son conocidas, el RMSE viene dado por la siguiente formula:

1
RMSE = |5 D (= ria)?

u,iEN
2.3.2.Mean Absolut Error (MAE)

Otra métrica de evaluacion muy popular es el Mean Absolut Error (MAE). Esta se
calcula bajo las mismas condiciones que la anterior, mediante la siguiente féormula:
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1
MAE = \[W z |Tui _Tuil

u,ieEN

Como se puede observar en las formulas del RMSE y del MAE, ambas difieren solo en
que uno calcula el cuadrado de la diferencia entre las calificaciones pronosticadas y las
reales, y que el otro calcula el valor absoluto de ellas. Asi, se tiene que el RMSE
demuestra mas ampliamente los errores. Tomando el mismo ejemplo que en [21], si se
tienen dos sistemas con cuatro calificaciones desconocidas, uno con un error de 2 en tres
de las calificaciones y de 0 en la cuarta, y otro con un error de 3 en una calificacién y o
en los otros tres, el RMSE preferiria el primer sistema, mientras que el MAE preferiria el
segundo.

2.3.3.Precision

Otras métricas utilizadas frecuentemente al evaluar Sistemas de Recomendacion, son
Precision y Recall. Antes de definir que son cada una de estas y como funcionan, se debe
explicar bajo qué escenarios se utilizan.

Dado un sistema que genera recomendaciones para un usuario u, se pueden tomar parte
de cada una de las compras realizadas por este y no incluirlas en el sistema. Asi, se puede
observar si el sistema recomendaria, segin los otros productos comprados, lo que ya
alguna vez compro6 (los no incluidos en el sistema).

Estos resultados, se ingresan en una tabla como la que se muestra en la Tabla 2.6.

Recomendado No Recomendado
Usado Verdadero-Positivo (VP) Falso-Negativo (FN)
No usado Falso-Positivo (FP) Verdadero-Negativo (VN)

Tabla 2.6: Clasificacion de posibles resultados de un modelo de recomendacion para un usuario

La tabla muestra cuatros distintos posibles resultados: VP, FN, FP y VN. El Verdadero-
Positivo (VP) refleja la cantidad de productos dejados fuera del sistema y que a la vez
fueron recomendados por el mismo, el Falso-Negativo (FN) refleja la cantidad de
productos dejados fuera del sistema y que no fueron recomendados en él, el Falso-
Positivo (FP) refleja la cantidad de productos recomendados por el sistema que el
usuario nunca habia consumido, y el Verdadero-Negativo (VN), la cantidad de
productos restantes en dicho sistema.

La métrica Precision esta dada por la siguiente expresion:

VP

p . . -
recision VP + FP

Esta refleja la tasa de productos que fueron recomendados por el sistema y que a la vez
fueron consumidos por el usuario alguna vez, por sobre todos los productos alguna vez
consumidos y que se hayan dejado fuera del sistema.
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2.3.4.Recall (True Positive Rate)

Bajo las mismas condiciones que la métrica Precision, el Recall es calculado mediante la
siguiente formula:

VP

Recall = 7o——=n

Esto refleja la tasa de productos que se dejaron fuera del sistema y que a la vez fueron
recomendados por sobre la suma de productos dejados fuera del sistema.

2.3.5.F-Measure

Esta métrica utiliza los métodos explicados anteriormente, Recall y Precision [19]. Se
calcula una media harmonica ponderada utilizando la siguiente expresion:

Recall *x Precision

F, =2
L * Recall + Precision

El resultado se manifiesta como un porcentaje al igual que las dos métricas anteriores, y
sirve para medir la precision de un sistema en general. Al utilizar ambas, Recall y
Precision, resulta una buena medida para calcular la eficiencia de este.
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3. METODOLOGIA

La metodologia que se utilizara en este proyecto, estd basada en el proceso KDD
(Knowledge Discovery in Databases en inglés) [20], el cual se emplea frecuentemente
para hacer mineria de datos.

Para llevar a cabo la creacidon del modelo de recomendacion, se modific6 este proceso
para investigar qué es lo que actualmente existe de acuerdo con este tema y se ajust6 a
los factores relevantes para la empresa.

En esta seccion, se explican los pasos en detalle de como se realizo el proyecto.

3.1. Investigacion del Estado del Arte de Sistemas de
Recomendacion

En primer lugar, se debe investigar qué es lo que existe en la actualidad en relacién con
los modelos de recomendacién, para asi tener una base en la cual trabajar. Es por esto,
que se deben estudiar en profundidad los tres métodos principales para hacer
recomendaciones, los cuales son:

i.  Algoritmos en base a Filtros Colaborativos
ii.  Algoritmos en base al Contenido
iii.  Sistemas Hibridos

Una vez teniendo en cuenta todas las formas distintas de encontrar recomendaciones
para cada usuario, se debe investigar los casos en que se hayan implementado en algin
retailer, para conocer situaciones de éxito y fracaso, y poder establecer una lista de
requerimientos que deben ser tomados en cuenta al momento de utilizar un método de
recomendacion.

Finalmente, luego de tener conocimiento de cémo funcionan los algoritmos y como se
han implementado en distintos e-commerce, se investigan casos de modelos de
recomendacién especificamente en empresas de cupones online, para comparar los
sistemas estudiados con los que se han utilizado en empresas del mismo rubro de
Cuponatic.

Con esto, se tendra una perspectiva amplia de como se han realizado modelos de
recomendacion y qué es lo que se puede hacer de una nueva forma.

3.2. Analisis Descriptivo

Antes de analizar qué datos se van a utilizar para el modelo de recomendacién, se debe
hacer un completo anélisis sobre los datos que posee la empresa. Es necesario estudiar
qué variables son relevantes y, a la vez, qué informacion es util para la realizacion de un
sistema que genere recomendaciones personalizadas.
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Es importante destacar, que se debe analizar todo tipo de informacion
indiscriminadamente, ya que de aqui se pueden sacar conclusiones y nuevas ideas para
la realizacion de un novedoso y creativo modelo.

3.3. Procesamiento de Datos

Una vez teniendo los requerimientos relevantes, concluidos de la etapa anterior, se
procede a seleccionar los datos que dispone la empresa para utilizarlos en el sistema. Se
hace una limpieza de ellos y, posteriormente, si es necesario, una transformaciéon de
estos.

3.3.1. Seleccion de Datos

La seleccion de los datos, proviene de la determinacion de informacion relevante para
utilizar en el modelo. Esto quiere decir que se deben utilizar todos los datos encontrados
en la investigacion del Estado del Arte que se ajusten al desarrollo de un modelo de
recomendacion.

Es importante hacer un equilibrio entre los requerimientos de los modelos estudiados
con los requerimientos de la empresa, puesto que los datos proporcionados por esta
pueden estar de distinta forma en una Base de Datos.

En otras palabras, se deben determinar los datos relevantes para el modelo (qué necesita
el modelo, input) y qué datos son relevantes para la empresa para considerarlos al
momento de hacer recomendaciones. Teniendo esto, se hace la seleccién y la extraccion
de los datos para utilizarlos en el modelo.

3.3.2. Limpieza de Datos

La limpieza de los datos se utiliza para que la informacién que sea utilizada por el
modelo no posea errores o datos que no permitan que el modelo funcione de manera
correcta.

En primer lugar, se deben eliminar bases de clientes que no contengan algun tipo de
informacion, que por algin motivo no pudo guardarse. Esto ayuda a que el modelo no
intente encontrar recomendaciones para clientes que no poseen toda la informaciéon
necesaria.

Por otro lado, se deben definir criterios que permitan establecer qué informacion de la
seleccionada es la que efectivamente se utilizard. Por ejemplo, para hacer
recomendaciones sbélo con informacion transaccional historica, se requiere que los
clientes hayan realizado al menos una compra, pero a la vez s6lo una compra no es
determinante para encontrar recomendaciones. Es por esto que se deben definir
elementos especificos para utilizar en el modelo y quitar de la Base de Datos a los demas.

3.3.3. Transformacion de Datos

Como se menciono6 anteriormente, existen distintas formas de almacenar la informacion
en una Base de Datos, por lo que en una pueden estar explicitamente los datos y en otra
no, pero que si se pueden identificar.
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Por ejemplo, si se desea obtener la edad de los clientes, pero en la Base de Datos no
existe una columna con esta informacion, y si existe la fecha de nacimiento, es posible
determinar la edad de estos restando la fecha actual con su fecha de nacimiento.

Por otro lado, es probable que para hacer recomendaciones, se necesiten varios datos de
un producto o servicio para incorporar en el modelo, pero que deben agregarse en forma
conjunta. Es por esto que se pueden crear nuevos ID’s de ellos. Pongamos por caso que
se desea agregar la categoria ‘10’ a un producto ‘20’, para tal efecto, se puede crear un ID
‘20-10’, el cual sera utilizado por el modelo como un SKU normal.

3.4. Generacion de Modelo de Recomendacion

Una vez completados los pasos anteriores, se conoceran todos los modelos existentes y
se tendra toda la informacion relevante para hacer un modelo. Por lo tanto, se debe
elegir el o los modelos estudiados que maés se ajusten a la empresa.

Al definir un modelo, se procedera a generar este mismo, programando en caso de ser
necesario. Existen distintas implementaciones o herramientas que ya estan disponibles
para su uso, por lo que soélo bastaria adaptar los métodos a la empresa de cupones
online.

Una vez definido el modelo, se deben preparar los item sets o, en otras palabras, lo que
se le proporcionara al modelo para que haga recomendaciones (input), utilizando los
datos transformados en la etapa anterior.

3.5. Diseno Experimental

Cuando el modelo de recomendacion esté listo para ser empleado, se seleccionaran
clientes para utilizarlos en los experimentos, dividiéndolos en grupos de control y grupos
de tratamiento. Un grupo de control, es un segmento de clientes similares al resto de
clientes, con el fin de observar el comportamiento de ellos en condiciones normales. Por
otro lado, un grupo de tratamiento es una muestra similar al resto de los clientes, los que
se utilizan para testear un cambio en las condiciones.

La distribucién de ellos en cada grupo debe ser equivalente en sus datos. Por ejemplo, las
cantidades de compra deben ser similares en ambos grupos, ya que si uno de ellos posee
mas compras que el otro, tendria mejores clientes, por lo que la experimentacion se veria
perjudicada. Por otro lado, es importante tomar en cuenta la cantidad de hombres y
mujeres en estos grupos, ya que como estas ultimas son mas propensas a hacer una
compra?, una desproporcion en los grupos podria afectar también la experimentacion.

El modelo generara un output, que determinara qué productos y servicios se le deben
recomendar a cada cliente, o bien, qué productos y servicios se deben recomendar luego

! Fuente: Base de Datos de la empresa.
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de haber realizado otra compra. Es por esto, que se debe tomar esta informacion
(output) y se debe utilizar para poder generar las recomendaciones personalizadas.

Luego, se debe disefiar como se hara el experimento. En este caso, al ser una
modificacién al Newsletter de de la empresa, se generara una plantilla (template) de este
para ser utilizada para enviar recomendaciones personalizadas.

Asi, se le enviara el Newsletter original al grupo de control y el Newsletter con
recomendaciones al (los) grupos(s) de experimentacidon, para asi contrastar los
resultados en la etapa siguiente.

3.6. Evaluacion de Resultados

En primer lugar, se esperan desarrollar correctamente dos modelos de recomendacién
en base a dos algoritmos distintos, utilizando informacién transaccional historica de
cada uno de los clientes.

Por otro lado, se espera disenar una experimentacién para poder probar cada uno de
estos modelos. Para esto se deberan desarrollar distintos grupos de tratamiento y de
control.

Una vez testeado el modelo de recomendacion mediante el experimento, se deberan
obtener los siguientes resultados:

1. Variacion de la Tasa de Clics del newsletter, comparando el grupo de tratamiento con
el grupo de control.

2. Variacion de la Tasa de Apertura del newsletter, comparando el grupo de tratamiento
con el grupo de control.

3. Variaciébn de la Tasa de Conversion de clientes provenientes del newsletter,
comparando el grupo de tratamiento con el grupo de control.

4. Variacion de la cantidad de ventas provenientes del newsletter, comparando el grupo
de tratamiento con el grupo de control.

Con estos resultados, se puede medir la efectividad del modelo, concluyendo qué
indicadores son los que mas se ven beneficiados con este.
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1. Estado del
Arte

2. Analisis
Descriptivo

3.
Procesamiento
de Datos

4. Generacion
del Modelo

5. Diseno
Experimental

6. Evaluacion
de Resultados

eInvestigacion sobre algoritmos en base a Filtros
Colaborativos, al Contenido y Sistemas Hibridos.

eInvestigar casos de éxito sobre Modelos de Recomendacion
en empresas de Cupones Online.

eInvestigar variables que pueden ser relevantes para
generar un modelo de recomendacion.

eInvestigar todo tipo de informacién que posea la empresa.

eSeleccionar datos relevantes para un modelo.
eLimpiar los datos seleccionados previamente.
eTransformar los datos en caso de ser necesario.

eDeterminar algoritmos que se utilizaran para el modelo.
eAjustar algoritmos a los datos de la empresa.
eUtilizar algoritmos con los datos de la empresa.

*Se debe testear el modelo mediante una experimentacion
con clientes.

eCreacion de grupos de control y de experimentacion.
eDisefio de correo electrénico que se le enviara a los clientes.

eCuantificar la variacion de indicadores propuestos en los
objetivos.

eEstudiar la significancia de la variacién de estos
indicadores.

eConcluir qué modelo es el mas adecuado para la empresa.

Tlustracion 3.1: Metodologia del Proyecto
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4.DESARROLLO METODOLOGICO

4.1. ANALISIS DESCRIPTIVO

En esta seccion, se describen los datos extraidos de la empresa con sus principales
conclusiones y justificaciones de por qué se debe hacer un modelo de recomendacion. En
primer lugar se hara una descripcién de como estan compuestos los clientes que reciben
estos correos por género. Posteriormente, se hara una comparaciéon entre las compras
por categorias realizadas por cada género, comparandolo con el formato predeterminado
que posee el actual newsletter.

4.1.1. Comportamiento de Clientes por Newsletter
Actualmente, existen 341.594 clientes activos, los cuales reciben el Newsletter diario.
Estos se dividen en tres listas: Men, Women y Default. La primera corresponde a la lista
de hombres, la segunda corresponde a mujeres y la dltima, a suscritos que no tienen
género declarado.

La lista Men, posee 110.737 suscritos, los cuales tienen un promedio de 2,06 compras
cada uno. En la Ilustracién 4.1, se puede observar que la mayoria de los clientes tiene

cero compras, y la cantidad de clientes baja muy bruscamente cuando se aumenta una
compra.

Clientes vs. Compras Men

70.000
60.000
50.000
40.000

30.000

Cantidad de clientes

20.000

10.000 —+—
0 1

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Cantidad de compras

Tlustracion 4.1: Clientes vs. Compras de Newsletter Men
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La Tabla 4.1 muestra los indicadores actuales que posee actualmente la lista Men, donde,
como se explico en al Capitulo 1.2, hay un amplio margen en el cual se puede mejorar.

Open Rate 17,7%
Unique Open Rate 13,7%
CTR (enviados) 1,97%
CTR (abiertos) 14,3%
TCTR 14,4%

Tasa de Conversion 3,1%

Tabla 4.1: Cifras actuales de Newsletter Men

Las listas Women y Default, tienen un comportamiento similar, y estas pueden verse en
el Anexo 4.

4.1.2. Ticket Promedio por Tipo de Newsletter

Para analizar el comportamiento histérico de los clientes que estan registrados o
suscritos en las distintas listas, es necesario saber cudl es el ticket promedio de inversion
en productos o servicios.

De los 110.737 clientes pertenecientes a la lista Men, un 25,6% ha realizado alguna vez
una compra. Observando la Ilustracion 4.2, el 72,00% de ellos estan dispuestos a
comprar un cupdn entre $0 y $10.000. Por otro lado, las ofertas mayores a $30.000 no
representan a un segmento de clientes importante en comparacion con el resto. Es por
esto, que se debe analizar profundamente si es conveniente que se le ofrezcan cupones
personalizados a este grupo que esta dispuesto a comprar productos de mayor valor.

Las listas Women y Default, tienen un comportamiento similar, y estas pueden verse en
Anexo 5.
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Cantidad de Clientes
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Ilustracion 4.2: Ticket Promedio de lista Men
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4.2. PROCESAMIENTO DE DATOS

En este capitulo, se muestran qué datos son los que pueden ser utilizados por el modelo
de recomendacién, explicando todo el proceso de seleccidn, limpieza y su posterior
transformacion para ser utilizado por el sistema.

4.2.1. Seleccion de Datos

La seleccion de los datos se basé en encontrar la mayor cantidad de informaciéon que
puede ser utilizada para generar recomendaciones. En este caso, se posee informacion de
distintos ambitos, de los cuales se extrajo lo méas relevante para la generacion de un
modelo, y estos se explican a continuacion.

i.  Tabla de Clientes

ID Cliente ID al cual se le asocia a un cliente

Nombre Nombre del cliente

Correo Electronico Correo electronico al cual recibe el Newsletter el cliente
Género Género del cliente (Masculino o Femenino)

Fecha de Nacimiento Fecha de nacimiento del cliente

Ciudad Ciudad en la que reside el cliente

Tabla 4.2: Informacion por Cliente

ii.  Tabla de Compras

ID Compra

ID asociado a la compra

ID Cliente

ID asociado a un cliente

ID Descuento

ID asociado al descuento comprado

Fecha Compra

Fecha en la que el cliente realiz6 la compra

Monto del ticket

Cuanto pago el cliente al hacer la compra

Fuente

Coémo ingreso al sitio (directo, google, newsletter)

iii.  Tabla de Encuestas

Tabla 4.3: Informacion por Compra

ID Encuesta

ID asociado a la encuesta

ID Compra

ID asociado a la compra

Calificacion Compra

Calificacion o Rating del descuento comprado

Comentarios Compra

Comentarios del descuento comprado

Tabla 4.4: Informacion por Encuesta
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iv.  Tabla de Descuentos

ID Descuento

ID asociado al descuento

ID Producto

ID asociado a un producto (nulo en caso de servicio)

ID Categoria

ID de la categoria asociada al descuento

ID Subcategoria

ID de la subcategoria asociada al descuento

Fecha Inicio Descuento

Fecha en la cual comienza el descuento

Fecha Término Descuento

Fecha en la cual termina el descuento

Tabla 4.5: Informacién por Descuento

v.  Tabla de Categorias

ID Categoria

ID asociado a la categoria

Nombre Categoria

Nombre de la categoria

ID Subcategoria

ID asociado a la subcategoria

Nombre Subcategoria

Nombre de la subcategoria

Tabla 4.6: Informacion por Categoria

vi. Tabla de Productos

ID Producto

ID asociado al producto

Nombre Producto

Nombre del producto

ID Subcategoria 1

ID de la subcategoria de primer nivel asociada al
producto

Nombre Subcategoria 1

Nombre de la subcategoria de primer nivel asociada al
producto

ID Subcategoria 2

ID de la subcategoria de segundo nivel asociada al
producto

Nombre Subcategoria 2

Nombre de la subcategoria de segundo nivel asociada
al producto

ID Subcategoria 3

ID de la subcategoria de tercer nivel asociada al
producto

Nombre Subcategoria 3

Nombre de la subcategoria de tercer nivel asociada al
producto

Tabla 4.7: Informaciéon por Producto

vii. Tabla de Empresas

ID Empresa

ID vinculado a la empresa

Nombre Empresa

Nombre de la empresa

Tabla 4.8: Informaciéon por Empresa
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4.2.2. Limpieza de Datos

Una vez que se hayan seleccionado los datos, reunidos los correos de cada cliente, las
compras, las fechas de compra, las calificaciones, el género, la edad, entre otros, se debe
hacer una limpieza de los datos de la siguiente forma:

i.  Eliminar de la base de datos a los empleados de la empresa.

Se realizé esta limpieza, ya que se observd que personas que trabajan en la empresa,
utilizan esta plataforma para hacer la mayoria de las compras, por lo que utilizar a estos
mismos clientes para hacer recomendaciones, pueden confundir al modelo.

ii.  Eliminar de la base de datos a todos los clientes con 2 0 menos compras o intentos
de compra.

Para poder hacer recomendaciones en base a las transacciones histéricas de los clientes,
se necesitan usuarios que tengan un minimo de transacciones, o de lo contrario, no se
podrian generar. Para esto, se defini6 que se iba a enfocar en clientes con un minimo de
tres compras histéricas, con lo que se obtiene una base de datos de mas de 95.000
clientes.

iii.  Eliminar todas las filas de datos que contengan celdas vacias.

Una vez que se han obtenido cerca de 95.000 filas de informacion, se debe verificar qué
datos no se encuentran disponibles o qué datos se encuentran en blanco. Todas estas
filas se deben eliminar para que el modelo pueda utilizar todos los datos disponibles. Asi,
los datos finales muestran 90.222 filas, las que corresponden a esa cantidad de clientes
con tres 0 mas compras o intentos de compras.

4.2.3. Transformacion de los Datos

Para utilizar estos datos como input para el modelo que se realizara, se deben crear
criterios para tener informacién equivalente en el caso de productos o servicios, y en el
caso de categorias. Es importante sefialar que los datos explicados a continuacion son
falsos y solo contribuyen a explicar el proceso al que se sometieron.

En primer lugar, existe un ID asociado a los productos que se venden en un cupén de
descuento, el cual se puede vender en mas de un cup6n; pero no existe un ID asociado a
un servicio. Es por esto que se procedi6é a generar ID’s para los servicios publicados en
los cupones. Estos, fueron creados concatenando los ID’s de la empresa y de la
subcategoria que estad asociada al cupon. Por ejemplo, “Belleza Spa”, tiene un
id_empresa = 8234, y ofrece un cupon correspondiente a la subcategoria “Tratamientos
reductivos” de id_subcategoria = 2324, por lo tanto, el id_producto seria 8234-2324,
logrando asi identificar futuros cupones que se publiquen utilizando esta empresa y la
misma subcategoria.

Por otro lado, para los productos existe un nivel de subcategoria de tres estratos, pero

para servicios solo existe un nivel, es por esto que para lograr identificar las categorias
como si fuesen iguales se determinaron de la siguiente manera:
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i.  Categorias de Productos

A los productos se les asign6 en primer lugar un 1 al principio, que corresponde a la
categoria de “Productos”, luego se le concatena el ID de la subcategoria de tercer nivel y
luego el ID de la subcategoria de primer nivel. Por ejemplo, para un producto (id = 1),
correspondiente la subcategoria de tercer nivel “iPod o MP3” (id_subcategoria3 = 543)
y correspondiente a una subcategoria de primer nivel “Mfsica (id_subcategorial = 10),
quedaria con un id_ categoria “1-543-10".

ii.  Categorias de Servicios

Para los servicios, el método fue similar, ya que a todos los servicios se le asigno el
numero 2, luego el ID de la categoria y luego el ID de la subcategoria. Por ejemplo, para
un servicio (id = 2), correspondiente a “Entretencion” (id_categoria = 3) y
correspondiente a “Conciertos” (id_subcategoria = 23), quedd con un id_categoria =
“2_3_23”
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4.3. GENERACION DEL MODELO

En el Capitulo 2, se mencionaron todos los algoritmos y sistemas existentes en la
actualidad, y que son parte del Estado del Arte. Sin embargo, se debe seleccionar qué
tipos de algoritmos o modelos se deben utilizar para una empresa con una amplia
variedad de categorias y con una alta rotacion de ofertas por cada una de ellas.

Como se menciond en ese capitulo, existen tres principales sistemas de recomendacion:
los Filtros Colaborativos, los Sistemas en base al Contenido y los Sistemas Hibridos.
Los Filtros Colaborativos utilizan la informacién transaccional histérica, las
calificaciones de ellas, las ofertas vistas, entre otros aspectos, y la empresa posee alguna
de esta informacion, como el historial de compras y algunas calificaciones, pudiendo asi
realizar un modelo basado en estos datos. Por otro lado, los Sistemas en base al
Contenido no pueden utilizarse de manera correcta, ya que las caracteristicas que posee
cada oferta no son suficientes para encontrar similitudes entre ellas y, ademas, las
descripciones que se publican en cada oferta estdn limitadas a cada producto y no
siempre existen similitudes basadas en ellas. Finalmente, los Sistemas Hibridos
tampoco pueden ser utilizados, ya que por definicion corresponden a una combinacion
entre los Filtros Colaborativos y los Sistemas en base al Contenido, donde este ultimo
no se puede llevar a cabo correctamente.

Como fue mencionado anteriormente, so6lo se hard un modelo basado en Filtros
Colaborativos, pero recordando en qué consisten estos métodos, se pueden dividir en
dos tipos distintos: los basados en la memoria y los basados en un modelo. Por lo
anterior, se llevara a cabo un modelo de cada uno de estos, para posteriormente
comparar resultados con el fin de establecer cuél es mas efectivos de los dos.

En esta seccion, se explicara como se llevaron a cabo los modelos, mencionando las
razones de por qué se utilizaron ciertos algoritmos y por qué no se utilizaron otros.

4.3.1. Seleccion de Algoritmos de Filtros Colaborativos

Existen diversos tipos de Filtros Colaborativos en base a la Memoria y en base a un
Modelo. Los principales métodos explicados en el Capitulo 2, correspondientes a
algoritmos basados en la memoria, son los basados en los productos y los basados en los
usuarios, y los principales métodos basados en un modelo, son los modelos bayesianos,
las segmentaciones y las reglas de asociacion. Todas ellas fueron explicadas
anteriormente.

Antes de decidir qué tipos de algoritmos utilizar, es importante mencionar la
informacién en que se basardn los modelos para hacer recomendaciones. Como se
explico anteriormente, existen datos de informacién transaccional historica y
calificaciones de las compras realizadas. Sin embargo, las calificaciones poseen un bajo
porcentaje del total, por lo que solo el 11% de las compras realizadas por todos los
clientes poseen una calificacion. Es por esto que se decidi6 utilizar solo la informacion
transaccional, ya que con tan solo una pequena cantidad de -calificaciones, las
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recomendaciones podrian estar cargadas a ciertos productos que no tienen tanta
relacion como otros.

En primer lugar, se debe definir qué tipo de algoritmo de filtros colaborativos basados en
la memoria conviene utilizar: uno que identifique similitudes entre productos, o bien,
similitudes entre usuarios. Anteriormente se sefialé6 que se deben utilizar algoritmos
para encontrar similitudes entre productos cuando la cantidad de productos es menor a
la de los usuarios, y similitudes entre usuarios cuando estos son menores que la cantidad
de productos ofertados. Sin embargo, esta empresa de cupones online, no funciona de la
misma manera que el comin de los e-commerce, ya que las ofertas tienen un tiempo
limitado (promedio de 5 dias) y se tienen mas de 900 ofertas diarias. Por esta razon, al
considerar la cantidad de usuarios activos que reciben diariamente el correo con el total
de ofertas que histéricamente se han publicado, no existe una clara diferencia de qué
algoritmo utilizar, por lo que se decidi6 utilizar un algoritmo que detecte similitudes
entre usuarios, determinando asi clientes con gustos similares para recomendarles lo
que ellos han comprado. Esta decisiéon se tomo6 principalmente porque se quiere obtener
ofertas lo méas personalizadas posibles, ya que detecta un ntimero determinado de
ofertas que son mucho mas probables que el otro método.

Luego, se debe definir qué tipo de Filtros Colaborativos basados en un modelo se debe
utilizar. Como se ha referido anteriormente, solo se ocuparan los datos transaccionales y
no las calificaciones, por lo que no se necesita predecir valores en casos de
incertidumbre. De este modo, se descartan los modelos y redes bayesianas, y, como la
empresa se basa en compras impulsivas, existe mucha variabilidad en lo que se compra,
por lo que al hacer segmentos, no se hacen grupos definidos. Por lo anteriormente
expuesto, se decidi6 utilizar Reglas de Asociacion, las cuales, sobre la base de las
transacciones historicas de los clientes, generan patrones de compra que definen qué se
le deberia recomendar a cada cliente dada la compra de cierto producto.

A continuacidn, se describen en detalle cada uno de los modelos creados y como se hizo
cada uno, tomando en cuenta todas las suposiciones necesarias.

4.3.2. Filtros Colaborativos basados en el Usuario

Una vez que se decidi6 utilizar los Filtros Colaborativos basados en el Usuario, se tuvo
que definir qué tipo de similitud o qué distancia entre usuarios se debe efectuar en
consideracion de los datos que posee la empresa.

Para recordar las distancias entre usuarios o los indicadores de similitud explicados en el
Capitulo 2.2.1, son mencionados a continuacion:

i.  Distancia Euclidiana
ii.  Distancia Euclidiana Cuadrdatica
ili.  Distancia Manhattan
iv.  Distancia Coseno
Distancia Jaccard
vi.  Coeficiente de Correlacion de Pearson
vii.  Correlaciéon de Spearman

-2
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viii.  Similitud Log-verosimilitud

Cuando estos fueron abordados, se describieron los escenarios en que se deberian
utilizar de la forma correcta. En particular, debido a que s6lo se utilizaran los datos
transaccionales historicos para realizar el modelo, se deben tomar en cuenta las
distancias o similitudes que mejor se ajusten a estos datos, la Distancia Jaccard y la
Similitud Log-verosimilitud, ya que las demas funcionan de mejor manera utilizando
calificaciones de las compras histéricas.

Ahora bien, conviene definir cual de estas dos opciones es la mas recomendable para
utilizarla en un modelo. Para esto, se decidio testear estadisticamente cada una de ellas
utilizando algunas de las métricas de evaluacion explicadas en el Capitulo 2: Precision y
Recall. Para esto, se consideraron los 90.222 clientes que posee la base de datos con tres
o méas compras historicas o intentos de compra. Esta muestra se separ6 aleatoriamente
en grupos compuestos de la siguiente forma: 30% de control y 70% de tratamiento. Asi,
se obtuvieron los siguientes resultados:

1.  Distancia Jaccard:

Precision = 8,33%
Recall = 8,33%

ii.  Similitud Log-verosimilitud:

Precision = 13,33%
Recall = 12,5%

De acuerdo con lo anterior, podemos concluir que la mejor opcion entre estas dos
métricas de similitud entre usuarios, es la Similitud Log-verosimilitud. A pesar de que
estos valores son pequenos, una precision de un 13,33% es buena, ya que esto solo
determina cuales de las ofertas recomendadas por el modelo, el usuario ya ha comprado
anteriormente, pero puede ser que éste nunca habia visto estas ofertas.

Por otro lado, es importante definir la cantidad de usuarios similares que se tomaran en
cuenta para hacer las recomendaciones. Como se explico6 anteriormente, existen dos
formas de definir esta cantidad: una determinada por una distancia o una similitud
especifica y otra con un ntmero fijo de usuarios similares independientes de sus
distancias. En este caso particular, se decidi6 utilizar esta segunda opcion, ya que
permitia ofrecer productos y servicios en una cantidad mucho mas similar a todos,
contrario a lo que sucederia si fuera definida por un cierto valor de similitud. Por
ejemplo, cuando se determina que se deben encontrar todos los usuarios similares que
tengan una distancia menor a 0,3, se pueden encontrar cien clientes parecidos, o bien,
cero. La cantidad fija de usuarios similares utilizados por el modelo es de 20, ya que fue
la cantidad que arrojo la Precision y el Recall.

Para explicar de una mejor manera como funcionan los filtros colaborativos basados en

el usuario, se consideran los siguientes clientes con sus respectivas compras, empleando
la forma “cliente, compra”:
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Juan, Mochila
Juan, Pendrive
Juan, Parlante
Diego, Mochila
Diego, Audifonos
Diego, Pendrive
Diego, Taza
Pablo, Funda Notebook
Pablo, Chocolates
Pablo, Audifonos
Pablo, Bebidas

Para buscar el usuario mas similar, se genera la siguiente tabla:

Mochila Pendrive Parlante Audifonos Taza Nl(j;leri)%é:)k Chocolates Bebidas
Juan X X X - = = = =
Diego X X - X X - - -
Pablo - - - X - X X X

Tabla 4.9: Ejemplo de Similitud Log-Verosimilitud

Luego, se calcula la similitud Log-verosimilitud (véase Capitulo 2.2) para cada uno de
ellos. De esta forma, se obtiene que el usuario méas similar a Juan es Diego, con una
similitud de -0,22, frente a -co, que es la similitud de Juan con Pablo (es importante
recordar que mientras mas cercano a cero es el valor, més similares son los usuarios).
Asi, las recomendaciones para Juan, considerando sb6lo un usuario similar, serian los
productos que Diego ha comprado y que Juan atin no, vale decir, los Audifonos y la Taza.
Este proceso es analogo para todos los usuarios.

4.3.3. Reglas de Asociacion

Para hacer las Reglas de Asociacién, es importante definir bajo qué método se haran,
Apriori o FP-Growth. Como se describié en el Capitulo 2, el método FP-Growth es
mucho més rapido y utiliza menos memoria. Sin embargo, dicho método requeriria
hacerlo en RapidMiner, mientras que Apriori se puede realizar utilizando los paquetes
arules y arulesviz del programa R. Estos paquetes, dan como resultado las mismas
reglas que el método FP-Growth, pero tienen una opcién para visualizar las reglas de
una mejor forma que en RapidMiner. Es por esto, que se decidié utilizar el método
Apriori en el programa R, donde el codigo utilizado se puede ver en Anexo 6.

Este modelo, se decidi6 hacer sobre la base de categorias y no de productos y servicios
especificos, para asi poder enfocar distintas visiones en dos métodos distintos.

Para llevar a cabo estas reglas, es necesario determinar los valores de Soporte (Support),
Confianza (Confidence) y Elevacion (Lift), que fueron explicados anteriormente. Se
quieren generar las suficientes reglas para hacer recomendaciones para 199 categorias,
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por lo que se fue probando con distintos niimeros de confianza, desde 0,8 hasta 0,2,
hasta generar la mayor cantidad de reglas distintas y que a la vez sean coherentes. Asi, el
soporte minimo para la creacidon de reglas se fijo en 35 personas y la confianza, en un
0,2. Esto quiere decir que la regla debe estar compuesta en su totalidad por al menos 35
clientes distintos y que, a partir de todas las personas que compraron el antecedente de
una regla, el 0,2 de ellos (o el 20%) debe haber comprado también la consecuencia. La
elevacion se calcula utilizando los soportes de las reglas y los soportes de los
antecedentes y consecuencias por separado (ver Capitulo 2 para méas detalles), y predice
qué tanto méas probable es que una persona compre una categoria compuesta por una
regla especifica que en condiciones normales. En consecuencia, las reglas generadas con
una mayor elevacion, son consideradas mejores, y es por esta razéon que se ordenan de
acuerdo con este indicador. El nimero total de reglas generadas en la base de datos de la
empresa, fue de 740.

En la Ilustracion 4.7, se puede apreciar un grafico que muestra la concentraciéon de
reglas respecto de su soporte, su confianza y su elevacion. Se observa que, a medida que
el soporte es menor, la elevacion aumenta (se torna mas oscuro), lo que significa que
encuentra pequenas relaciones de grupos reducidos que son mas propensos a comprar
ciertas categorias por haber comprado otras. Un ejemplo de estas reglas es la siguiente:

{Postres - Despensa} - {Abarrotes - Despensa}  0,0006 0,5 15,8042

En este caso, se puede ver que es una regla que esta en un el extremo izquierdo inferior
del grafico, con un tono oscuro (por la alta elevacion).

Las reglas que estan méas lejanas a la concentracion, tienen un soporte y una confianza
mayor, pero una elevacion baja, lo que se explica mediante la popularidad de las
categorias pertenecientes a este segmento o, en otras palabras, quiere decir que no es
mucho mas probable que los clientes las compren debido a estas reglas, sino que
también lo es que las compren debido a su popularidad. Un ejemplo de éstas se muestra
a continuacién:

{Entretencion - Paseos /Aventuras/ Tours} >

{Entretencion - Cine} BETEAA 0,5703 1,596

En este ejemplo, se puede apreciar que el soporte y la elevacion son totalmente
contrarias al ejemplo anterior, que corresponde al pequenio grupo de reglas de el
extremo derecho superior del grafico.
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Scatter plot for 740 rules
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Ilustracion 4.3: Grafico de Dispersion de Reglas de Asociacion

Para observar de otra manera algunas de las reglas generadas por el modelo, se muestra
la Tlustraciéon 4.8, donde se pueden apreciar las 20 reglas con maés elevacion. En este
grafico agrupado se observa la relacion entre el soporte y la elevaciéon, donde el tamaio
del circulo corresponde a la cantidad de soporte (mientras mas soporte, mas grande el
circulo) y donde la elevaciéon esta dada por el color (mientras mas oscuro, mas
elevacion). Es importante destacar que el eje horizontal (LHS, Left Hand Side),
corresponde al antecedente de la regla; y el eje vertical (RHS, Right Hand Side), a la
consecuencia de la regla. Esto quiere decir que las reglas son de la forma LHS - RHS.

42



Grouped matrix for 20 rules
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Ilustracion 4.4: Grafico agrupado de Reglas de Asociacion

Para apoyar la explicacion de como funcionan las reglas de asociaciéon aplicadas a una
empresa de cupones online, podemos apreciar el siguiente ejemplo de canastas de
compras (o transacciones de compras historicas) por categorias:

1) Alimentos, Tratamientos Reductivos, Bebidas

2) Tratamientos Reductivos, Tratamientos Tonificantes, Tratamientos Faciales
3) Tratamientos Tonificantes, Tratamientos Reductivos, Tratamientos Faciales
4) Alimentos, Bebidas, Comida Peruana, Comida Rapida

5) Tratamientos Reductivos, Tratamientos Tonificantes, Comida Peruana

Dado este historial, correspondiente a cinco clientes, se pueden generar las siguientes
reglas ordenadas por la elevacion, como se puede observar en la Tabla 4.12.
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| Reglas Soporte Confianza Elevacion

Alimentos 2> Bebidas 0,4 1 2,5
Bebidas > Alimentos 0,4 1 2,5
Tratamientos Reductivos 2 Tratamientos 0,6 1 1,6
Tonificantes

Tratamientos Reductivos 2 Tratamientos 0,4 0,6 1,6
Faciales

Tabla 4.10: Ejemplos de Reglas de Asociacion

Entonces, una persona que comprd la categoria “Alimentos” compraria con una
probabilidad de 2,5 veces mas alta la categoria “Bebidas” que en una persona en
condiciones normales, por lo que a todos los que hayan comprado esta categoria se le
deberia recomendar la segunda.

Como este modelo genera reglas en forma de categorias, y se busca recomendar
productos y servicios especificos, se toman las ofertas mas vendidas hasta el momento de
cada una de las categorias activas y se recomiendan. Esto se hace sobre la base de cada
una de las compras realizadas por cada cliente. Entonces, tomando el mismo ejemplo
anterior, una persona que compre un “Alimento” se le recomendara el producto mas
vendido en la categoria de “Bebidas”.

Algunos ejemplos de reglas generadas utilizando la base de datos de la empresa, se
pueden observar en la Tabla 4.4.

0,36

{Caramelos y golosinas - Despensa} => {Chocolates - Despensa} o, 17,89
{Postres - Despensa} => {Abarrotes - Despensa} 36 0,5 15,8
{Conservas - Despensa} => {Salsas y condimentos - Despensa} 90 0,2 13,47
{Cocktail - Despensa} => {Abarrotes - Despensa} 42 0,39 12,38
{Cocktail - Despensa} => {Bebidas - Despensa} 35 0,31 11,61
{Conservas - Despensa} => {Abarrotes - Despensa} 138 0,31 9,78
{Aguas e infusiones - Despensa} => {Bebidas - Despensa} 240 0,25 9,51
{Cargadores - Electronica} Tl l>)r{e1;ccesorios y seguridad - Aire 35 0,23 0,04
{Pulseras - Moda} => {Accesorios y seguridad - Aire libre} 60 0,21 8,22
{Carnes - Despensa} => {Abarrotes - Despensa} 84 0,25 7,8

Tabla 4.11: Ejemplo de Reglas de Asociacion aplicadas a la Base de Datos de la Empresa

44



4.4. DISENO EXPERIMENTAL

En la capitulo anterior, se explico como se llevo a cabo el modelo, la teoria que esta
detras de él y como se va a utilizar con los datos recopilados. Sin embargo, fuera de lo
teorico y de lo que estadisticamente resulta, se debe testear en la realidad. Es por esto
que se realizan experimentos para probar si, efectivamente, el modelo generado funciona
correctamente y si da resultados positivos con respecto a los indicadores expuestos en el
Capitulo 1.3: 1a Tasa de Clics, la Tasa de Apertura, la Tasa de Conversion y las Ventas.

A continuacion, se explica qué clientes son los utilizados en la experimentacion, qué
distintos grupos se crean y como se realiza esta.

4.4.1. Clientes para Experimentacion

En primer lugar, para realizar experimentos y testear efectivamente si el modelo
generado funciona correctamente, es necesario probarlo en la realidad. Es por esto que
se decidi6 hacer experimentos con clientes que tengan suficiente historial de
transacciones.

Existen 90.222 clientes que poseen 3 compras o intentos de compras en la empresa, a
partir de mayo de 2014. Se decidi6 utilizar esta fecha, ya que a partir de aqui se comenzo
a guardar la informacion por productos y no solamente por oferta. Esto quiere decir que
un producto puede estar en varias ofertas, y una oferta puede ser distinta a otra a pesar
de que el producto es el mismo. Esto se debe a que como la empresa vende cupones de
descuentos, estos tienen una duracion corta, por lo que al publicar de nuevo el cupén, el
ID de la oferta es distinta.

De esta cantidad de clientes, se hizo una limpieza respecto de quienes estan actualmente
activos en el Newsletter de la empresa, es decir, quienes de ellos actualmente estan
recibiendo el correo todas las mananas. Es importante cruzar esta informacion, ya que si
se le envia un correo a clientes que no estan activos o que cancelaron su suscripcion
anteriormente, el correo puede caer en spam y afectaria la reputacionz de la empresa.
Asi, la cantidad de clientes que se consider6 se redujo a aproximadamente 60.000.

Posteriormente, tomando en cuenta que se harian 10 grupos distintos en la
experimentacion (los cuales seran explicados en el subcapitulo siguiente), se decidié
utilizar aproximadamente 2.000 clientes en cada uno. Por lo tanto, la cantidad de
clientes final que se seleccioné es de 20.507, conformada por:
* 13.325 clientes de género femenino, correspondiente a un 64,98% del total de
ellos.
* 7.182 clientes de género masculino, correspondiente a un 35,02% del total de
ellos.
* El promedio de compras o intentos de compras de ellos es de 5,38, donde el
promedio de compras de género masculino es de 5,39 y el de género femenino, es
de 5,38.

> Los principales administradores de correo electronicos, como Hotmail, Gmail y Yahoo, poseen
un estandar de reputacion, por lo que si esta es inferior a un 95%, automaticamente trasladan el
correo entrante al buzon de Correo No Deseado.
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4.4.2. Grupos de Control y de Experimentacion

Como se mencion6 anteriormente, se haran 10 distintos grupos para realizar la
experimentacion. En esta seccidn, se justifican las decisiones tomadas respecto de la
cantidad de grupos y la definiciéon y conformacion de estos.

En primer lugar, es necesario definir qué es lo que se quiere estudiar y como se evaluara;
en este caso, la personalizacion y la recomendacion. La primera se estudia a partir de la
Tasa de Apertura y la segunda, a partir de la Tasa de Clics, la Tasa de Conversion y las
Ventas.

Es por esto, que se decidi6 utilizar un experimento de dos factores. El primer factor
corresponde a la personalizacién, medible en dos niveles, si es un asunto personalizado o
no; y el segundo factor es la recomendacion, la cual tiene cinco niveles: el correo original
y cuatro distintos tipos de recomendacion. Para ver claramente como se definen estos
factores en conjunto con sus niveles, se muestra la Ilustracion 4.9.

Recomendacion

productos productos
asociados frecuentes asociados

Tlustracion 4.5: Diseno Experimental

productos productos

asociados

Personalizacion

Para explicar de mejor manera esta tabla, se debe mencionar que el eje vertical
corresponde a la personalizacion del Asunto (Subject) del correo y el eje horizontal alude
al tipo de recomendacion que se emplea. Por ejemplo, el Grupo 8 esta conformado por
un Asunto personalizado y por recomendaciones elaboradas por el modelo de Reglas de
Asociacion con Productos Frecuentes.

Los distintos grupos estan conformados por clientes y cantidades similares. A
continuacion se muestra como estan compuestos cada uno de ellos.

i.  Cantidad de Clientes:

La cantidad de clientes por cada grupo, esta conformada segtn el siguiente cuadro:



Recomendacion

RA con RA con FC con FC con
Control productos productos productos productos
asociados frecuentes asociados asociados

Control 2027 2022

Personalizacion

Persona_ 2061 2017
lizacion

TIlustracién 4.6: Cantidad de Clientes por Grupo de Experimentacion

ii.  Cantidad Promedio de Compras por Cliente:

La cantidad promedio de compras o intentos de compra por cada uno de los clientes
asociados a cada grupo, se muestra a continuacion:

Recomendacion

RA con RA con FC con FC con
productos productos productos productos
asociados frecuentes asociados asociados

Control

Control

Persona_
lizacion

Personalizacion

Ilustracion 4.7: Promedio de Compras por Grupo de Experimentacion

iii. Cantidad de Clientes Masculinos:

La cantidad de clientes de género masculino por cada grupo, junto con su porcentaje del
total, se muestra en el siguiente cuadro:

47



Recomendacion

RA con RA con FC con FC con
Control productos productos productos productos
asociados frecuentes asociados asociados

701 731 701 704 737
Control (34,58%) (36,15%) (34,43%) (34,58%) (35,18%)

Persona 723 676 735 748 726
lizacion (35,08%) (33,52%) (35,40%) (35,77%) (35,48%)

Personalizaciéon

Ilustracion 4.8: Cantidad de Clientes Masculinos por Grupo de Experimentacion

iv.  Cantidad de Clientes Femeninos:

La cantidad de clientes de género femenino por cada grupo, acompainada del porcentaje
del total, se muestra en el siguiente cuadro:

Recomendacion

RA con RA con FC con FC con
Control productos productos productos productos
asociados frecuentes asociados asociados

1.326 1.291 1.335 1.332 1.358

Control (65,42%) (63,85%) (65,57%) (65,42%) (64,82%)

Personalizacion

Persona_ 1.338 1.341 1.341 1.343 1.320
lizacién (64,92%) (66,48%) (64,60%) (64,23%) (64,52%)

Tlustracion 4.9: Cantidad de Clientes Femeninos por Grupo de Experimentacion
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4.4.3. Diseiio de Experimentacion
En la seccion anterior, se definieron los distintos grupos que se iban a tratar y qué tipo
de experimentaciéon se le aplicaria a cada uno. Ahora bien, es necesario definir los
parametros de como se realizara el experimento en si, es decir, como sera el formato y
como se aplicaran los cambios al correo para que la experimentacion sea testeada
correctamente.
El Newsletter original que se envia todas las mananas a los clientes activos, esta

compuesto por 33 ofertas y el asunto del correo corresponde al titulo de las tres primeras
ofertas del correo. En la Ilustraciéon 4.14, se puede apreciar como ve el correo cada

=
=
-
=

Ilustracion 4.10: Estructura Original de Newsletter

Entonces, para testear la personalizaciéon del correo y qué efecto tiene en la apertura de
este, se define un asunto control y un asunto personalizado. Por ejemplo:

i.  Asunto Control:

“% 100 Fotos 13x18 Kodak Express $8.900 7 N Toldo Plegable $34.990 = Ictioterapia +
Reiki + Alineacion de Chakras $8.990”

ii.  Asunto Personalizado:

“[Nombre], iDisfruta de los mejores descuentos que tenemos para ti!”
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Estos asuntos son los que diferencian las celdas 1-5 (asunto control) de las celdas 6-10
(asunto personalizado), por lo que se testea como un total de ellos. Cabe destacar que los
asuntos expuestos anteriormente son solo ejemplos, ya que estos varian dia a dia.

Por otro lado, para testear las recomendaciones generadas por cada uno de los modelos,
es necesario definir la estructura del correo. El Newsletter original tiene una estructura
de la forma expuesta en la Ilustracién 4.15, es decir, tiene un orden especifico de acuerdo
con las ofertas destacadas. Es por esto, que el grupo de control (celdas 1y 6) tendran el
mismo orden que el correo original.

TIRLTIKITIG e o 0m
AQUISEVIVELA (RILENTDAD

$1.990

Pack ds Longanizas Premium La  Paga $132.390 por 1 pian anual sn
Criolla Pacific Fitness

$9.990 E $132.990 E
=
e
LS
]
Qi
7% Piano de reisjacion. Maquina Cortadora de Papas
Providencia Fritas

7»1‘\ 990 n »s‘u]"'ﬂ n

Tratamiento Anticslulitico Cuchilio Elsctrico Black & Dacker
Reafirmants de Brazos

5\\1;}_{4‘1}(\ n \“wu n

88% Completo  Intensivo 70% Alisado de Argan con
Reducthvo 12 $98. FULL BODY.  Karatina en Stgo. Centro.

Show  pmy 89590 =

Tustracion 4.11: Vista Original de Newsletter Original

Luego, se tiene que definir como se mostraran las recomendaciones de los siguientes
grupos. Estos tendran la misma estructura que el Newsletter original, pero
diferenciando el orden en como se muestran las ofertas. En la Ilustraciéon 4.16, se
muestra un cliente que posee cinco recomendaciones. Como se puede observar, se
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muestran en primer lugar las recomendaciones y luego se sigue con el orden original del
correo. Esta estructura se utilizara para todos los grupos, exceptuando las celdas 1y 6.

JT
Bl

Tlustracion 4.12: Estructura de Newsletter con Recomendaciones

Ahora bien, se debe diferenciar si los clientes hacen clic o compran un producto de los
recomendados o de los productos destacados originales. Por esta razén, se ocupara
Google Analytics para poder identificar si la persona hizo clic en un producto
recomendado o no, y se guardara en la base de datos si un producto comprado fue
recomendado o no.

Esta experimentacion se hara tres veces con una frecuencia de una vez por semana. Una
vez que se tengan todos los resultados de los indicadores mencionados en el Capitulo 1.3,
se analizaran mediante un Test de Proporciones de Poblaciones se estudiara la
significancia de la Tasa de Apertura, de la Tasa de Clics y de la Tasa de Conversion y
mediante un Test de ANOVA se estudiara la significancia de las Ventas, para después
concluir si los modelos producen o no un cambio significante en los clientes. Se haran
estos tests distintos para cada una de las métricas ya que solo se tiene informacion
desagregada para las ventas.

51



4.5. Evaluacion de Resultados
En esta seccion, se daran a conocer los resultados de los distintos envios que se hicieron
del experimento, para luego analizar y comparar cada uno de los tratamientos y poder
observar y concluir qué método o qué modelo es el més conveniente, segin los distintos
escenarios, ya sea para aumentar la venta de la empresa, o bien, aumentar el trafico de
su sitio web.

4.5.1. Experimentos Realizados

Para analizar los resultados obtenidos de los distintos experimentos realizados, se
analizara la cobertura de las recomendaciones sobre el total de las ofertas publicadas, el
desempeiio global de cada uno de los grupos, acorde a cada métrica descrita en los
objetivos, y, por tltimo, la significancia de cada uno de estos resultados.

i.  Primer Envio

El primer experimento se envio el jueves 22 de octubre de 2015 a las 08.00 hrs. En tal
ocasion, los Asuntos originales del correo fueron los siguientes:

e Masculino:

v Pack Excite Preservativos LifeStyles $7.990 [1 6 Meses Criolipélisis $44.990 ®
Limpieza Dental Full $7.990

¢ Femenino:

O Lipocavitacion Garantizado Menos Cms $12.990 3t Depilacion IPL Axila +
Bozo $10.990 [ 20 Sesiones Tonificante Abdomen + Glateos $7.990

* Default:

v Pack Excite Preservativos LifeStyles $7.990 [1 20 Sesiones Tonificante
Abdomen + Glateos $7.990 * Primera Capa Hombre $10.990

El Asunto utilizado para medir la personalizacion de este experimento fue el siguiente:
* Personalizacion:

[Nombre], iDisfruta de los descuentos que tenemos para ti!

Como se dijo anteriormente, la hip6tesis bajo este factor de experimentacién es que los
clientes se sentiran mas atraidos cuando las ofertas son personalizadas a cada una de las
personas, por lo que uno se tienta a abrir el correo.
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Por otro lado, se tienen cuatro distintos métodos para obtener recomendaciones, los que
fueron explicados en el Capitulo 4.4. La cobertura de cada uno de ellos sobre el total de
las ofertas del sitio web es la siguiente:

Reglas de Asociacion con Productos Asociados 2,01%
Reglas de Asociacion con Productos Frecuentes 10,3%
Filtros Colaborativos con Productos Asociados 34,6%
Filtros Colaborativos con Productos Frecuentes 47,2%

Tabla 4.12: Cobertura de Modelos en Primer Envio

Como se puede observar, el modelo que méas cobertura otorga es el de Filtros
Colaborativos con Productos Frecuentes, recomendando 446 ofertas de los 945
productos disponibles en esta fecha.

El promedio de recomendaciones por personas de los distintos modelos se observa en la
siguiente tabla:

Promedio de

Modelo de Recomendacion

Recomendaciones
Reglas de Asociacion con Productos Asociados 3,55
Reglas de Asociacion con Productos Frecuentes 7,01
Filtros Colaborativos con Productos Asociados 4,77
Filtros Colaborativos con Productos Frecuentes 3,31

Tabla 4.13: Promedio de Recomendaciones por Cliente en Primer Envio

El modelo que méas recomendaciones genera por cada uno de los clientes, es el de Reglas
de Asociacion con Productos Frecuentes, sobrepasando en una gran cantidad a los otros
modelos.

ii.  Segundo Envio
El segundo experimento se envi6 casi una semana después, el dia miércoles 28 de
octubre de 2015 a las 08.00 hrs. Los Asuntos originales del Newsletter fueron los
siguientes:

e Masculino:

3t Pack 3 Productos Australian Gold $17.990 m Alfombra Shaggy $21.990 L[]
Tonifica Abdomen y Pectorales $10.990
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¢ Femenino:

0 Pack 4 Productos Emuline Facial $13.990 ¥t Pack 3 Productos Australian Gold
$17.990 [ Levantamiento Glateos + Anticelulitico $18.990

* Default:

00O Paquetes de Emuwipes Premium $18.790 ¥t Pack 3 Productos Australian
Gold $17.990 [ Tratamiento Control de Peso Formoline $24.990

El Asunto utilizado para medir la personalizacion de este segundo experimento fue el
siguiente:

* Personalizacion:
[Nombre], iMira los descuentos que tenemos para ti!
Al igual que en el envio anterior, también se experimentd con los cuatro distintos

modelos de recomendacion, donde la cobertura de las ofertas recomendadas se expone
en la siguiente tabla:

Modelo de Recomendacion % del Total
Reglas de Asociacion con Productos Asociados 2,4%
Reglas de Asociacion con Productos Frecuentes 11,02%
Filtros Colaborativos con Productos Asociados 36,2%
Filtros Colaborativos con Productos Frecuentes 48,4%

Tabla 4.14: Cobertura de Modelos en Segundo Envio

Por otro lado, la cantidad promedio de recomendaciones enviadas a cada cliente se
puede observar a continuacion:

Promedio de

Modelo de Recomendacion

Recomendaciones
Reglas de Asociacion con Productos Asociados 4,98
Reglas de Asociacion con Productos Frecuentes 9,72
Filtros Colaborativos con Productos Asociados 4,52
Filtros Colaborativos con Productos Frecuentes 5,92

Tabla 4.15: Promedio de Recomendaciones por Cliente en Segundo Envio

Se obtienen las mismas conclusiones que en el primer envio, donde Filtros Colaborativos
con Productos Frecuentes tiene una mayor cobertura de las ofertas, y las Reglas de
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Asociacion con Productos Frecuentes tiene un mayor promedio de recomendaciones por
cada uno de los clientes.

iii.  Tercer Envio

El tercer experimento se envio el viernes 13 de noviembre de 2015 a las 08:00 hrs., dos
semanas a partir del altimo. Los Asuntos originales del correo diario eran los siguientes:

e Masculino:

[1 Potenciador Sexual MaxMan $12.990 [ Termoventilador Mural Bano Valory
$13.990 [ Cuerpo de Gladiador $39.990

¢ Femenino:

[0 Termoventilador Mural Bafo Valory $13.990 [1 20 Sesiones Tonificante
$8.990 # Set de Picnic para 2 $15.990

* Default:

[ Termoventilador Mural Bafio Valory $13.990 [ Potenciador Sexual MaxMan
$12.990 [1 20 Sesiones Tonificante $8.990

El Asunto utilizado para medir la personalizacion de este segundo experimento fue el
siguiente:

¢ Personalizacion:

[Nombre], iDescubre los mejores descuentos que tenemos para ti!

Al igual que los envios anteriores, también se utilizaron los cuatro distintos modelos
para hacer las recomendaciones. La cobertura de cada uno de ellos se puede observar en
la siguiente tabla:

Reglas de Asociacion con Productos Asociados 2,3%

Reglas de Asociacion con Productos Frecuentes 12,47%
Filtros Colaborativos con Productos Asociados 30,6%
Filtros Colaborativos con Productos Frecuentes 41,9%

Tabla 4.16: Cobertura de Modelos en Tercer Envio

Ademas, la cantidad promedio de recomendaciones asociadas a cada usuario, se puede
advertir a continuacion:
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Promedio de

Modelo de Recomendacion

Recomendaciones
Reglas de Asociacion con Productos Asociados 4,07
Reglas de Asociacion con Productos Frecuentes 8,24
Filtros Colaborativos con Productos Asociados 3,29
Filtros Colaborativos con Productos Frecuentes 4,51

Tabla 4.17: Promedio de Recomendaciones por Cliente en Tercer Envio

A pesar de que las cifras varien entre uno y otro envio, se puede observar que el mismo
patron se cumple: los Filtros Colaborativos con Productos Frecuentes supera a los
distintos modelos, y por otro lado, las Reglas de Asociacion con Productos Frecuentes
superan con creces a la cantidad promedio de recomendaciones.

4.5.2. Resultados de Personalizacion

En la seccion anterior, se obtuvo como resultado que los Filtros Colaborativos con
Productos Frecuentes son las que més ofertas recomiendan de las disponibles y, que los
Reglas de Asociacion con productos Frecuentes es la que mas genera recomendaciones
en promedio por cada uno de los clientes.

En esta seccidon, se analizaran los resultados obtenidos a partir del factor de
Personalizacion, donde se estudiara si hay una diferencia en el comportamiento de los
clientes cuando el trato es personalizado.

Segun la Ilustracion 4.9, se tienen 10 grupos distintos para los cuales se les hicieron tres
envios de experimentos. Para medir el factor de personalizacion, se juntaron las filas de
la figura, con el proposito de medir el efecto completo de la personalizacion del Asunto
del Newsletter. En la Ilustracién 4.17, se pueden observar los nuevos grupos.

Control

Personalizacion

Personalizacion

Ilustracion 4.13: Grupos por Factor Personalizacion

En primer lugar, es posible advertir los resultados para la Tasa de Apertura (Open Rate
en inglés), los cuales tienen un patréon comun en todos los envios, en los que, en un
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mayor porcentaje, el correo fue abierto por clientes a quienes se les envi6 un Asunto
personalizado con su nombre.

Para denotar si la diferencia de cada uno de los grupos es significativo (Tabla 4.18 a
Tabla 4.49), se utilizara la siguiente nomenclatura:

¥** Coeficiente significativo al nivel p < 0,01
** Coeficiente significativo al nivel p < 0,05
*  Coeficiente significativo al nivel p < 0,1

En caso de que la diferencia no sea significativa, no tendra un simbolo adherido.

i.  Primer Envio

Tasa de Tasa de Apertura (Envio 1)
Apertura (%) 27,00%
1]
£ 26,00%
-
‘q;.;- 25,00%
<
Control 22,10% o 2400%
S 23,00% —
v
21,00% -
o, . sz
Personalizacién 23,34 f) Control Personalizacién
(+1,15%) Grupos
Tabla 4.18: Tasa de Apertura en Primer Ilustracion 4.14: Tasa de Apertura en Primer
Envio (Factor Personalizacion) Envio (Factor Personalizacion)
ii.  Segundo Envio
Tasa de Apertura (Envio 2
Tasa de p ( )
Apertura (%) 27,00%
1]
£ 26,00% —
-
@ 2500% |
% 24,00% -
Control 25,33% g Tn
S 23,00% -
8 22,00% -
21,00% -
Personalizacién 26,79% Control Personalizacién
(+ 1,46%)* Grupos
Tabla 4.19: Tasa de Apertura en Segundo Tustracion 4.15: Tasa de Apertura en Segundo
Envio (Factor Personalizacion) Envio (Factor Personalizacion)
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iii.  Tercer Envio

Tasa de Tasa de Apertura (Envio 3)
Apertura (%) 27.00%
£ 26,00% _
-
?9;-25,00% — E—
< i
Control 25,08% < 24,00% S
S 23,00% SE—
%]
& 22,00% S
6.26% 21,00% : .
i 16 2 . e
Personalizacion ’3600 N Control Personalizacién
(+ 1,28%) Grupos
TablE 4.,20:1;I‘asa d; Apertliya ep}Tercer Tlustracion 4.16: Tasa de Apertura en Tercer
nvio (Factor Personalizacion) Envio (Factor Personalizacién)

Teniendo este patréon entre los resultados, se puede decir que, en promedio, la
personalizacion es un factor que puede hacer que los clientes tengan una Tasa de
Apertura mayor. En la Tabla 4.23 y en la Ilustracion 4.21, se puede observar el resultado
promedio de esta métrica, donde la diferencia entre los porcentajes, equivale a
aproximadamente 4.500 clientes mas que abren el correo diariamente.

Tasa de Desviacié
Apertura E e,sv(liacm;/l
Promedio (%) standar (%)
Control 24,20% 1,75%
N 25,50% 0
Personalizacion (+1,3%)* 1,88%

Tabla 4.21: Tasa de Apertura Promedio (Factor Personalizacion)
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Tasa de Apertura Promedio

28,00%
27,00%
26,00%
25,00%
o 24,00% -

Apertura

oS

3

=S
I

’

= 22,00% -
21,00% -
20,00% -

asa d
N
w

Control Personalizacién

Grupos

Ilustracion 4.17: Grafico de Tasa de Apertura Promedio (Factor Personalizacion)

Pues bien, como estos porcentajes tienen una diferencia no muy grande, es necesario
poder calcular la significancia de esta. Utilizando el Test de Proporciones de Poblaciones,
se puede concluir que esta diferencia no es significativa con un 95% de confianza, pero si
con un 90%, por lo que este resultado si puede adaptarse para mejorar el trafico en el
Newsletter diario.

Por otro lado, se quiere probar si la personalizacion del Asunto afecta el comportamiento
de los clientes al ver el correo independientemente del contenido de este. Asi, se pueden
observar los siguientes resultados para la Tasa de Clics de cada uno de los envios.

i.  Primer Envio

Tasa de Clics Tasa de Clics (Envio 1)
(%) 21,00%
v
§ 19,00%
(=]
%) ofy —+—— .
Control 18,08% S 17,00%
& 15,00% -
13,00% -
. .’ 18,51% Control Personalizacion
Personalizacion o
(+ 0,43%) Grupos
Tabla 4.22: Tasa de Clics en Primer Envio Tlustracion 4.18: Tasa de Clics en Primer Envio
(Factor Personalizacién) (Factor Personalizacién)
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ii. Segundo Envio

Tasa de Clics (Envio 2)

Tasa de Clics

(%) 21,00%
7]
§ 19,00% —_—
=]
9 17,00%
Control 15,04% b
c:u 15,00% +——
13,00% -
. ., 19 49% Control Personalizacion
Personalizacion ’
ersonalizacio (+ 4.45%)%** Grupos

Tabla 4.23: Tasa de Clics en Segundo Envio  Ilustracién 4.19: Tasa de Clics en Segundo Envio
(Factor Personalizacion) (Factor Personalizacién)

iii.  Tercer Envio

. Tasa de Clics (Envio 3
Tasa de Clics ( )
(%) 21,00%
1]
.ﬁ 19,00%
(=)
L 17,00% ——
Control 16,97% b=
é 15,00% +— 1 ——
13,00% T )
. ., 17,34% Control Personalizacion
Personalizacion ’
(+ 0,37%) Grupos
Tabla 4.24: Tasa de Clics en Tercer Envio Tlustracién 4.20: Tasa de Clics en Tercer Envio
(Factor Personalizaci6on) (Factor Personalizacion)

Como se puede apreciar en las tablas y graficos anteriores, existe un patréon en el
comportamiento de los clientes cuando el trato es personalizado. Si bien, solamente el
segundo envio es el que tiene una gran diferencia, cerca de 4,5%, los demas envios
también fueron superiores. Para estudiar si este patron es determinante, se calculara un
promedio de ellos para observarlo mas claramente.
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Tasa de Clics Desviacion

Promedio (%) Estandar (%)

Control 16,70% 1,54%

18,45%

0,
(+1,75%)** 1,07%

Personalizacion

Tabla 4.25: Tasa de Clics Promedio (Factor Personalizacion)

Tasa de Clics Promedio

21,00%
20,00%
19,00% T
18,00% T J
17,00%
16,00% -
15,00% -

14,00% -
13,00% -

Tasa de Clics

Control Personalizacion

Grupos

Ilustracion 4.21: Grafico de Tasa de Clics Promedio (Factor Personalizacion)

En el grafico anterior, se puede observar que en promedio la Tasa de Clics aument6 en
un 1,65%. Esta cifra, llevandola a toda la base de datos, corresponde a cerca de 1.600
clientes adicionales que ingresarian al sitio web por dia. Ahora bien, es importante
calcular la significancia de este resultado, donde también se realiz6 un Test de
Proporciones de Poblacion, en el que, con un 95% de confianza, la personalizacién del
Asunto aumenta la Tasa de Clics.

Ademas, se quiere concluir si la personalizacion afecta el comportamiento de los clientes
una vez que ellos hacen clic o muestran interés en una oferta, mediante la compra de
estas. Es por esto que se observo la cantidad de Ventas que se hicieron en cada uno de
los envios en ambos grupos, las cuales se muestran a continuacién.
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i.  Primer Envio

Cantidad de Ventas (Envio 1)

Cantidad de

Ventas 20

172}
8
515
=~
S
Control 14 < 10 -
3
£ 5
o
Q
0 -
Personalizacion ( 11 ) Control Personalizacion
3 Grupos

Tabla 4.26: Cantidad de Ventas en Primer

Envio (Factor Personalizacién) Tlustracion 4.22: Cantidad de Ventas en Primer

Envio (Factor Personalizacion)

ii.  Segundo Envio

. Cantidad de Ventas (Envio 2
Cantidad de ( )
Ventas w 20
8
g 15 —
>
]
Control 1 < 107
) S
-
S 5
=
S
0 -
. ., 16 Control Personalizacion
Personalizacion
(+1) Grupos

Tabla 4.27: Cantidad de Ventas en Segundo  Tlustracién 4.23: Cantidad de Ventas en Segundo
Envio (Factor Personalizacion) Envio (Factor Personalizacién)
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iii.  Tercer Envio

Cantidad de Ventas (Envio 3)

Cantidad de

N
o

Ventas

=
wu
‘

1]
8
=
(]
>
[*)
=) 10 +—
Control 18 S
5
T 5 +— -
=
]
O T 1
. .2 7 Control Personalizacion
Personalizacion
(-11) Grupos
Tabla 4.28: Cantidad de Ventas en Tercer Tlustracion 4.24: Cantidad de Ventas en Tercer
Envio (Factor Personalizacion) Envio (Factor Personalizacion)

En relacion con los tres envios, no se puede determinar un patréon en cantidades de
ventas de acuerdo con el trato personalizado. A continuacion, se muestran las cantidades
de ventas en promedio para poder observar si en realidad existe un cambio en el
comportamiento respecto de este factor.

Cantidad de Desviacié
esviacion
Ventas A
. Estandar
Promedio
Control 15,67 2,08
. ., 11,33
P 1 1
ersonalizacion (- 4.34) 4,5

Tabla 4.29: Cantidad de Ventas Promedio (Factor Personalizacion)
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Cantidad de Ventas Promedio

20,00
18,00 -
16,00 T
14,00 —— L
12,00 +—
10,00 -
8,00 -
6,00 -
4,00 -
2,00 -
0,00 -

Cantidad de Ventas

Control Personalizacion
Grupos

Ilustracién 4.25: Grafico de Cantidad de Ventas Promedio (Factor Personalizacion)

Como se observa en el grafico anterior, la personalizacion no contribuye a mejorar las
cantidades de ventas de la empresa, a pesar de que la Tasa de Clics si aumente. Esto se
puede deber al factor “suerte” que existe en los experimentos, ya que las cantidades de
ventas son muy pocas respecto del total de clientes.

Finalmente, se desea concluir si la Tasa de Conversién de los clics provenientes del
correo aumenta o no al personalizar el Asunto de estos. Para tal propésito, se guardo la
cantidad de los clics efectuados y la cantidad de las ventas, con lo que se pudo calcular
esta tasa, la cual se muestra a continuacion.

i.  Primer Envio

Tasa de Conversion (Envio 1)
B Tasa de
L Conversion (%) = 400%
©
£ 3,00%
>
g 2,00%
) (/)
Control 2,57% E
s 1,00% -
3]
2
0,00% -
Personalizacion 1,84% Control Personalizacion
(- 0,73%) Grupos

Tabla 4.30: Tasa de Conversion en Primer  plystracion 4.26: Tasa de Conversion en Primer
Envio (Factor Personalizacion) Envio (Factor Personalizacion)
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ii.  Segundo Envio

Tasa de Tasa de Conversion (Envio 2)
r -
Grupo Conversion (%) = 4,00%
\Q
£ 3,00%
>
8 2,00% -
Control 2,08% 2 o
S 1,00% -
]
(3}
= 0,00% -
Personalizacion 2,33% Control Personalizacion
(- 0,65%) Grupos

Tabla 4.31: Tasa de Conversion en Segundo
Envio (Factor Personalizacién)

iii.  Tercer Envio

ITlustracion 4.27: Tasa de Conversion en Segundo
Envio (Factor Personalizacion)

T d Tasa de Conversion (Envio 3)
asa de
Grupo 0
p Conversion (%) = 4,00%
©
£3,00%
>
§ 2,00%
Control 3,18% o ST
S 1,00% -
%]
=
0,00% T )
Personalizacion 1,18% Control Personalizacion
(- 2,0%) Grupos

Tabla 4.32: Tasa de Conversién en Tercer

Tlustracion 4.28: Tasa de Conversién en Tercer
Envio (Factor Personalizacién)

Envio (Factor Personalizacién)

En los tres envios, se puede observar que la Tasa de Conversioén es mayor en el grupo de
control. Esto se debe a que, como se mostr6 anteriormente, las cantidades de ventas
fueron superiores en este udltimo, y la Tasa de Clicks fue mayor en el grupo
personalizado, logrando asi que la Tasa de Conversién sea menor en todos los envios en
el grupo experimental. A continuacion, se muestra el promedio de todos los envios
respecto de esta métrica.
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Tasa de

Conversion Desviacion
4 (")
Promedio (%) Estandar (%)
Control 2,01% 0.31%
. ., 1’78% .
Personalizacion 1 13%) 0.57%

Tabla 4.33: Tasa de Conversiéon Promedio (Factor Personalizacion)

Tasa de Conversion Promedio

4,00%
3,50%
3,00%
2,50% -
2,00%

1,50% - J
1,00% -
0,50% -
0,00% -

——

Tasa de Conversion

Control Personalizacion
Grupos

Tlustracion 4.29: Grafico de Tasa de Conversion Promedio (Factor Personalizacién)

Al igual que en las cantidades de ventas, el grupo de control supera con creces al grupo
personalizado. Como se explico anteriormente, este resultado es esperable, debido a que
la Tasa de Clics aumenta y las cantidades de ventas son muy variables y atribuidas a la
suerte. Lo anterior provoca que la Tasa de Conversién disminuya, por lo que no se puede
concluir que la personalizacién afecta de manera positiva y significativa para aumentar
esta métrica.

Por lo tanto, se puede establecer que el trato personalizado es un aporte significativo
para aumentar la Tasa de Apertura y la Tasa de Clics de los clientes que reciben el
Newsletter. Sin embargo, con respecto a las cantidades de ventas y a la Tasa de
Conversion, no se puede concluir que esto ayudaria a incrementarlas.
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4.5.3. Resultados de Recomendacion

En esta seccidon, se analizaran los resultados obtenidos a partir del factor de
Recomendacién, donde se estudiara si hay una diferencia en el comportamiento de los
clientes al enviarle ofertas de acuerdo con su historial de transacciones.

Recordando la Ilustracién 4.9, se tienen 10 grupos distintos para los cuales se les
hicieron tres envios de experimentos. Para medir el factor de recomendacidén, se
juntaron las columnas de la figura, con el fin de medir el efecto completo de la
recomendacion de las ofertas del Newsletter. En la Ilustracion 4.34, se pueden observar
los nuevos grupos.

Recomendacion

Reglas de Reglas de Filtros Filtros
Asociacion con Asociacion con Colaborativos Colaborativos

Productos Productos con Productos con Productos

Asociados Frecuentes Asociados Frecuentes

Control

Tlustracion 4.30: Grupos de Factor Recomendacion
Se desea determinar si estos modelos afectan en el comportamiento de los consumidores
de acuerdo con las mismas cuatro métricas evaluadas en la personalizaciéon. La primera
es la Tasa de Apertura, cuyos resultados se muestran a continuacion.

i.  Primer Envio

Grupo Tasa de Apertura (%)

Control 21,48%
Reglas de Asociacion con Productos 22,74%
Asociados (+1,26%)*
Reglas de Asociacion con Productos 23,79%
Frecuentes (+ 2,31%)***
Filtros Colaborativos con Productos 23,47%
Asociados (+1,99%)**
Filtros Colaborativos con Productos 22,35%
Frecuentes (+ 0,87%)

Tabla 4.34: Tasa de Apertura en Primer Envio (Factor Recomendacion)
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Tasa de Apertura (Envio 1)

28,00%

26,00%

24,00%

Tasa de Apertura

22,00% l . -
" B | H B

20,00%

Grupos

Control RAc/PA RA ¢/ PF FCc/PA FCc/ PF

Ilustracion 4.31: Tasa de Apertura en Primer Envio (Factor Recomendacion)

ii.  Segundo Envio

Grupo Tasa de Apertura (%)
Control 25,31%
Reglas de Asociacion con Productos 27,06%
Asociados (+1,75%)*
Reglas de Asociacion con Productos 25,84%
Frecuentes (+0,53%)
Filtros Colaborativos con Productos 26,38%
Asociados (+1,07%)
Filtros Colaborativos con Productos 25,72%
Frecuentes (+ 0,41%)

Tabla 4.35: Tasa de Apertura en Segundo Envio (Factor Recomendacion)

Tasa de Apertura (Envio 2)

28,00%

26,00%

Tasa de Apertura

Grupos

24,00%
22,00% l
20,00% - - . .

Control RA c/ PA RA ¢/ PF FCc/PA FCc/ PF

Ilustracion 4.32: Tasa de Apertura en Segundo Envio (Factor Recomendacion)
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iii.  Tercer Envio

Grupo Tasa de Apertura (%)
Control 25,51%
Reglas de Asociacion con Productos 25,09%
Asociados (- 0,42%)
Reglas de Asociacion con Productos 26,52%
Frecuentes (+1,01%)
Filtros Colaborativos con Productos 25,91%
Asociados (+ 0,4%)
Filtros Colaborativos con Productos 25,60%
Frecuentes (+ 0,09%)

Tabla 4.36: Tasa de Apertura en Tercer Envio (Factor Recomendacion)

Tasa de Apertura (Envio 3)

28,00%
27,00%
26,00%
25,00% —
< 24,00% —
'g 23,00% —
ﬁ 22,00% —
21,00% —
20,00% - - - . .
Control RA c/ PA RA c/ PF FCc/PA FCc/PF
Grupos

Apertura

Ilustracion 4.33: Tasa de Apertura en Tercer Envio (Factor Recomendacion)

Como se puede observar en los distintos envios del experimento, las Tasas de Apertura
son muy variables a lo largo del tiempo. La tasa promedio se puede ver en la tabla y el
grafico que se presentan a continuacion.
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Gruno Tasa de Apertura Desviacion
p Promedio (%) Estandar (%)
Control 24,10% 2,27%
Reglas de Asociacion con 24,96% 2,16%
Productos Asociados (+ 0,86%)
Reglas de Asociacion con 25,38% L a49%
Productos Frecuentes (+ 1,28%)* 4270
Filtros Colaborativos con 25,25% L =6%
Productos Asociados (+1,15%) 0070
Filtros Colaborativos con 24,56% 1.01%
Productos Frecuentes (+ 0,46%) 917

Tabla 4.37: Tasa de Apertura Promedio (Factor Recomendacion)

Tasa de Apertura Promedio

28,00%

26,00% T

24,00%

22,00%

Tasa de Apertura

|
. 8

20,00%

Control

RA c/ PA RA c/ PF FCc

Ilustracion 4.34: Grafico de Tasas de Apertura Promedio (Factor Recomendacion)

Para medir si estos resultados son significantes, se hizo un Test de Proporciones de
Poblacion y resultoé que, con un 95% de confianza, no es significativo. Sin embargo, este
resultado es esperable debido a que las recomendaciones afectan solo en el contenido del
correo y no en el Asunto de este. Por lo que los clientes no pueden ver nada de este antes

de abrir el Newsletter.

Por otro lado, se desea estudiar si hay algiin cambio en el comportamiento de los clientes
debido a las recomendaciones personalizadas de los correos, por lo que se mide el

desempeiio mediante la Tasa de Clic, cuyos resultados se muestran a continuacion.
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i.  Primer Envio

Grupo Tasa de Clics (%)
Control 17,39%
Reglas de Asociacion con Productos 19,54%
Asociados (+ 2,15%)***
Reglas de Asociacion con Productos 18,05%
Frecuentes (+ 0,66%)
Filtros Colaborativos con Productos 18,04%
Asociados (+ 0,65%)
Filtros Colaborativos con Productos 18,49%
Frecuentes (+ 1,1%)**

Tabla 4.38: Tasa de Clics en Primer Envio (Factor Recomendacion)

Tasa de Clics (Envio 1)

20,00%

19,00%

18,00%

17,00%
15,00% - - . .

Control RA c/ PA RAc/ PF FCc/PA FCc/ PF
Grupos

Tasa de Clicks

Ilustracion 4.35: Tasa de Clics en Primer Envio (Factor Recomendacion)
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ii.  Segundo Envio

Grupo Tasa de Clics (%)
Control 16,75%
Reglas de Asociacion con Productos 16,30%
Asociados (- 0,45%)
Reglas de Asociacion con Productos 18,73%
Frecuentes (+1,98%)***
Filtros Colaborativos con Productos 17,48%
Asociados (+ 0,73%)
Filtros Colaborativos con Productos 17,45%
Frecuentes (+0,7%)

Tabla 4.39: Tasa de Clics en Segundo Envio (Factor Recomendacion)

Tasa de Clics (Envio 2)

20,00%

19,00%

18,00%

17,00%

15,00% - - - . .
Control RA c/ PA RA ¢/ PF FCc/PA FCc/PF
Grupos

Tasa de Clicks

Ilustracion 4.36: Tasa de Clics en Segundo Envio (Factor Recomendacion)
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iii.  Tercer Envio

Grupo Tasa de Clics (%)
Control 16,97%
Reglas de Asociacion con Productos 17,11%
Asociados (+ 0,14%)
Reglas de Asociacion con Productos 17,46%
Frecuentes (+ 0,49%)
Filtros Colaborativos con Productos 16,52%
Asociados (- 0,45%)
Filtros Colaborativos con Productos 17,77%
Frecuentes (+ 0,8%)*

Tabla 4.40: Tasa de Clics en Tercer Envio (Factor Recomendacion)

Tasa de Clicks (Envio 3)

20,00%

19,00%

18,00%

17,00%

Tasa de Clicks

16,00%

15,00% .
Control RA c/ PA

RAc/ PF
Grupos

FCc/PA FCc/PF

Ilustracién 4.37: Tasa de Clics en Tercer Envio (Factor Recomendacion)

Observando los resultados por cada uno de los envios, se puede advertir que el modelo
mas constante en el tiempo, en términos de porcentaje por envio y por superioridad el
grupo de control, es el Modelo de Reglas de Asociacién con Productos Frecuentes. Para
ver esto de mejor manera, se elabor6 una tabla y un grafico que contiene estos

porcentajes en promedio.
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Tasa de Clics Promedio Desviacion

(%) Estandar (%)

Control 17,04% 0,32%

Reglas de Asociacion con 17,65% 1.60%
Productos Asociados (+ 0,61%) 0970
Reglas de Asociacion con 18,08% 0.64%
Productos Frecuentes (+1,04%)** 047
Filtros Colaborativos con 17,35% 0.77%
Productos Asociados (+ 0,31%) 7770
Filtros Colaborativos con 17,90% 0.54%
Productos Frecuentes (+ 0,86%) 5470

Tabla 4.41: Tasa de Clics Promedio (Factor Recomendacion)

Tasa de Clicks Promedio

20,00%

» 19,00% T

-

S T

£ 18,00% I T

> 1

e =]

> 17,00% il J -

p

e T “ i B N
15,00% . . . .

Control RA c/ PA RAc/PF FCc/PA FCc/PF
Grupos

Ilustracion 4.38: Grafico de Tasa de Clics Promedio (Factor Recomendacion)

Se puede observar que, en promedio, el modelo de Reglas de Asociacion con Productos
Frecuentes es el que tiene una mayor Tasa de Clics. No obstante lo anterior, para
concluir si este resultado es significante o no, se utilizo6 un Test de Proporciones de
Poblaciones, el cual arroj6 que, con un 95% de confianza, este modelo supera a las
ofertas populares.

Al superar por mas de un 1% al grupo de control, se puede afirmar que, aplicando este
modelo a toda la base de datos de la empresa, el sitio web tendria un aumento de
aproximadamente 1.000 clientes por dia, los cuales podrian hacer que la venta
incremente.

Para medir también el efecto de las recomendaciones, se estudia la diferencia entre las
cantidades de ventas que los clientes tuvieron de los distintos modelos. Estos resultados
se muestran a continuacion.
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i.  Primer Envio

Grupo Cantidad de Venta
Control 6
Reglas de Asociacion con Productos 3
Asociados (-3)
Reglas de Asociacion con Productos 3
Frecuentes (-3)
Filtros Colaborativos con Productos 8
Asociados (+2)
Filtros Colaborativos con Productos 5
Frecuentes (-1

Tabla 4.42: Cantidad de Venta en Primer Envio (Factor Recomendacion)

Cantidad de Ventas (Envio 1)

10

Ventas

4
ZIII B

Control RAc/ PA

RA ¢/ PF
Grupos

FCc/PA FCc/ PF

Ilustracion 4.39: Cantidad de Venta en Primer Envio (Factor Recomendacion)
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ii.  Segundo Envio

Grupo Cantidad de Venta

Control 3

Reglas de Asociacion con Productos 3
Asociados (+0)

Reglas de Asociacion con Productos 12
Frecuentes (+9)

Filtros Colaborativos con Productos 8
Asociados (+5)

Filtros Colaborativos con Productos 5
Frecuentes (+2)

Tabla 4.43: Cantidad de Ventas en Segundo Envio (Factor Recomendacion)

Cantidad de Ventas (Envio 2)

14
12
10
v
8 8
=
2 6
4
. .
0 T T T T 1
Control RA c/ PA RA ¢/ PF FCc/PA FCc/ PF
Grupos

Ilustracion 4.40: Cantidad de Ventas en Segundo Envio (Factor Recomendacion)
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iii.  Tercer Envio

Grupo Cantidad de Venta

Control 4

Reglas de Asociacion con Productos 5
Asociados (+1)

Reglas de Asociacion con Productos 7
Frecuentes (+3)

Filtros Colaborativos con Productos 4
Asociados (+0)

Filtros Colaborativos con Productos 5
Frecuentes (+1)

Tabla 4.44: Cantidad de Ventas en Tercer Envio (Factor Recomendacion)

Cantidad de Ventas (Envio 3)

Ventas
O R N W Hh UT OO @

Control RA c/ PA

RA ¢/ PF FCc/ PA

Grupos

FC ¢/ PF

Ilustracion 4.41: Cantidad de Ventas en Tercer Envio (Factor Recomendacion)

En estos tres envios, se puede apreciar que la variabilidad de las ventas de cada grupo es
extremadamente voluble. Sin embargo, en los ultimos dos envios, se puede observar una
clara superioridad de uno de los modelos, el cual coincide con el que tuvo una mayor
Tasa de Clics, correspondiente a las Reglas de Asociacién con Productos Frecuentes.
Para ver cuales fueron los resultados en promedio se elaboro6 la siguiente tabla.
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Gruno Cantidad de Venta Desviacion
p Promedio Estandar
Control 4,33 1,53
Reglas de Asociacion con 3,66 i1
Productos Asociados (- 0,67) 15
Reglas de Asociacion con 7,33 o
Productos Frecuentes (+ 3,0) 45
Filtros Colaborativos con 6,66 521
Productos Asociados (+2,33) 3
Filtros Colaborativos con 5,00 .00
Productos Frecuentes (+ 0,67) ’

Tabla 4.45: Cantidad de Venta Promedio (Factor Recomendacion)

Cantidad de Ventas Promedio

14
12 T
10

Ventas

SO N A~ O @©
.

Tlustracion 4.42: Grafico de Cantidad de Venta Promedio (Factor Recomendacion)

Como se puede observar en la tabla y en el grafico anterior, las ventas del modelo
descrito anteriormente son muy superiores en promedio, llegando a ser hasta casi un
70% mayor. Sin embargo, se midié la significancia de estos resultados, los que no
alcanzaron un 95% de confianza. Esto se debe a que las ventas son en cantidades muy
pequenias y muy variables. Pero, observado la data descriptiva, y a pesar de que no sea
significativo, la diferencia es muy grande, por lo que si se puede concluir que este
modelo de recomendacion ayudaria a incrementar la venta en la empresa.

Finalmente, se quiere concluir si la recomendacion personalizada para cada uno de los

clientes afecta en la Tasa de Conversion de compras provenientes del correo. A
continuacion, se muestran los resultados de los experimentos respecto de esta métrica.
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i.  Primer Envio

Grupo Tasa de Conversion (%)
Control 3,19%
Reglas de Asociacion con Productos 1,26%
Asociados (- 1,93%)
Reglas de Asociacion con Productos 1,19%
Frecuentes (+2,0%)
Filtros Colaborativos con Productos 3,48%
Asociados (+ 0,29%)
Filtros Colaborativos con Productos 2,13%
Frecuentes (- 1,06%)

Tabla 4.46: Tasa de Conversiéon en Primer Envio (Factor Recomendacion)

Tasa de Conversion (Envio 1)

5,00%

10N

N

4,00%

3,00%

Tasa de Convers

2,00% —
el I I I B

Grupos

Control RAc/PA RA ¢/ PF FCc/PA FCc/ PF

Ilustracion 4.43: Tasa de Conversion en Primer Envio (Factor Recomendacion)
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ii.  Segundo Envio

Grupo Tasa de Conversion (%)
Control 1,25%
Reglas de Asociacion con Productos 1,33%
Asociados (+ 0,08%)
Reglas de Asociacion con Productos 4,71%
Frecuentes (+ 3,46%)***
Filtros Colaborativos con Productos 3,43%
Asociados (+ 2,18%)***
Filtros Colaborativos con Productos 2,11%
Frecuentes (+ 0,86%)***

Tabla 4.47: Tasa de Conversion en Segundo Envio (Factor Recomendacion)

Tasa de Conversion (Envio 2)
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Ilustracion 4.44: Tasa de Conversion en Segundo Envio (Factor Recomendacion)

80




iii.  Tercer Envio

Grupo Tasa de Conversion (%)
Control 1,86%
Reglas de Asociacion con Productos 2,25%
Asociados (+ 0,39%)**
Reglas de Asociacion con Productos 2,93%
Frecuentes (+ 1,07%)***
Filtros Colaborativos con Productos 1,77%
Asociados (- 1,09%)
Filtros Colaborativos con Productos 1,95%
Frecuentes (+ 0,09%)

Tabla 4.48: Tasa de Conversion en Tercer Envio (Factor Recomendacion)

Tasa de Conversion (Envio 3)
5,00%
=
2 4,00%
2
[
2 3,00%
S
(&)
2 2,00%
a
0, S
S 1,00%
0,00% T T T T )
Control RA c/ PA RA ¢/ PF FCc/PA FCc/PF
Grupos

Tlustracion 4.45: Tasa de Conversion en Tercer Envio (Factor Recomendacion)

Estos resultados estan ligados a las cantidades de ventas y a la tasa de clics, ya que es
calculado segan la cantidad de ventas por sobre la cantidad de clics. Al igual que como se
realizd en las métricas anteriores, se elabor6 una tabla y un grafico con las tasas en
promedio, los cuales se muestran a continuacion.
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Tasa de Conversion Desviacion

Promedio (%) Estandar (%)

Control 2,10% 0,99%

Reglas de Asociacion con 1,61% 0.55%
Productos Asociados (- 0,49%) Sile
Reglas de Asociacion con 2,94% L76%
Productos Frecuentes (+ 0,84%)*** 7070
Filtros Colaborativos con 2,89% 0.97%
Productos Asociados (+ 0,79%)*** 977
Filtros Colaborativos con 2,06% 0.10%
Productos Frecuentes (- 0,04%) U

Tabla 4.49: Tasa de Conversion Promedio (Factor Recomendacion)

Tasa de Conversion Promedio
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Ilustracion 4.46: Grafico de Tasa de Conversion Promedio (Factor Recomendacion)

Nuevamente, se puede observar que el mejor modelo, y el que mayor Tasa de Conversion
tiene en promedio, es el de Reglas de Asociacion con Productos Frecuentes. Para ver si
este resultado es significativo o no, se hizo un Test de Proporciones de Poblaciones, el
cual arroj6 que, con un 95% de confianza, este resultado es significativo.

Analizando este 0,84% de superioridad entre la Tasa de Conversion del modelo con el
grupo de control, se puede concluir que la diferencia de los que entraron al sitio web y

ademas compraron un producto se superd en un 40%, porcentaje importante para el
aumento de las ventas.

4.5.4. Resultados Individuales por Grupo Experimental

Ya se pudo observar que, en términos generales, el Factor de personalizacion afecta de
manera positiva y significativa para aumentar la Tasa de Apertura y la Tasa de Clics del
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Neuwsletter, y ademas, que las recomendaciones mediante las Reglas de Asociacion con
Productos Frecuentes son las que mas aumentan la Tasa de Clics y la Tasa de conversion.

Al conocer estos resultados generales, es necesario poder contrastarlos con los
resultados individuales de cada uno de los grupos experimentales, para poder observar
cémo se comportan los clientes con cada una de las combinaciones de factores, y para
posteriormente concluir como es conveniente utilizar la personalizacién y también las
recomendaciones.

En primer lugar, se muestran los resultados de la Tasa de Apertura para cada uno de los
grupos experimentales y de control.

Envio1 Envio2 | Envio 3

Asunto Control — Ofertas
Control
Asunto Control - Reglas
de Asociacion con 22.34% 25,890% 24,97% 24,40% 1,84%
Productos Asociados
Asunto Control - Reglas
de Asociacion con 22,908% 25,63% 25,97% 24,86% 1,63%
Productos Frecuentes
Asunto Control - Filtros

20,74% 24,03% 24,29% 23,02% 1,98%

Colaborativos con 23,23% 25,48% 25,33% 24,68% 1,26%
Productos Asociados
Asunto Control - Filtros
Colaborativos con 21,64% 25,65% 24,87% 24,05% 2,13%

Productos Frecuentes

Asunto Peronalizado —
Ofertas Control

Asunto Peronalizado -
Reglas de Asociacion con | 23,14% 28,24% 25,20% 25,53% 2,56%
Productos Asociados
Asunto Peronalizado -
Reglas de Asociacion con | 24,57% 26,05% 27,06% 25,89% 1,25%
Productos Frecuentes
Asunto Peronalizado -
Filtros Colaborativos con | 23,70% 27,27% 26,48% 25,82% 1,87%

Productos Asociados
Asunto Peronalizado -
Filtros Colaborativos con | 23,06% 25,80% 26,34% 25,07% 1,76%
Productos Frecuentes
Tabla 4.50: Tasa de Apertura por Grupo Experimental

22.21% 26,59% 26,72% 25,17% 2,57%

Como se explico anteriormente, la Tasa de Apertura solo se puede ver afectada con la
personalizacion del Asunto del correo, por lo que, como se puede observar en el cuadro
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anterior, existe una clara diferencia entre los grupos con asunto personalizado y los con
el asunto original.

A continuacién, se muestran los resultados para la métrica de Tasa de Clics de cada uno
de los grupos.

Desv.
Est.

Envio1 Envio2  Envio3 Prom.

Asunto Control — Ofertas
Control

Asunto Control - Reglas
de Asociacion con 17,95% 15,73% 19,11% 17,59% 1,72%
Productos Asociados
Asunto Control - Reglas
de Asociacion con 19,82% 16,00% 17,72% 18,15% 1,50%
Productos Frecuentes
Asunto Control - Filtros

17,21% 15,52% 15,95% 16,22% 0,88%

Colaborativos con 18,22% 12,40% 15,91% 15,51% 2,93%
Productos Asociados
Asunto Control - Filtros
Colaborativos con 17,10% 14,71% 16,18% 16,00% 1,20%

Productos Frecuentes

Asunto Peronalizado —
Ofertas Control 17,55%
Asunto Peronalizado -
Reglas de Asociacion con | 21,08% 16,82% 15,13% 17,67% 3,07%
Productos Asociados
Asunto Peronalizado -
Reglas de Asociacion con | 16,43% 20,47% 17,21% 18,03% 2,14%
Productos Frecuentes
Asunto Peronalizado -

17,86% 17,90% 17,77% 0,19%

Filtros Colaborativos con | 17,87% 22,12% 17,09% 19,03% 2,71%
Productos Asociados
Asunto Peronalizado -

Filtros Colaborativos con | 19,82% 20,20% 19,29% 19,77% 0,46%

Productos Frecuentes
Tabla 4.51: Tasa de Clics por Grupo Experimental

Acé se puede observar si existen diferencias entre los distintos elementos de los factores.
En el factor de recomendacién, se concluyé que el modelo de Reglas de Asociaciéon con
Productos Frecuentes es el mas consistente y con una mayor diferencia significativa con
respecto al grupo de control, sin embargo, al observar esta data descriptiva, se puede
concluir que la mejor combinacién de factores corresponde a la Personalizacion del
Asunto en conjunto con el modelo de Filtros Colaborativos con Productos Frecuentes, ya
que es el que tiene una mayor Tasa de Clics en promedio, y con una desviacion estandar
muy pequeiia, lo que lo hace ser muy consistente.
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Una vez analizada la tasa de clics de los clientes que abren los correos en cada grupo, es
necesario saber cuantos de ellos efectivamente compraron. Es por esto que, a
continuacién, se muestra cuantas ventas se realizaron en los distintos grupos.

Grupo Envio1 Envio2  Envio3 Prom. ]iiesstv.

Asunto Control — Ofertas
Control

Asunto Control - Reglas
de Asociacion con 1 2 4 2,33 1,53
Productos Asociados
Asunto Control - Reglas
de Asociacion con 3 7 5 5,00 2,00
Productos Frecuentes
Asunto Control - Filtros
Colaborativos con 5 2 2 3,00 1,73
Productos Asociados
Asunto Control - Filtros
Colaborativos con 1 1 5 2,33 2,31
Productos Frecuentes

Asunto Peronalizado —
Ofertas Control

Asunto Peronalizado -
Reglas de Asociacion con 2 1 1 1,33 0,58
Productos Asociados
Asunto Peronalizado -
Reglas de Asociacion con 0 5 2 2,33 2,52
Productos Frecuentes
Asunto Peronalizado -
Filtros Colaborativos con 3 6 2 3,67 2,08
Productos Asociados
Asunto Peronalizado -
Filtros Colaborativos con 4 4 0 2,67 2,31
Productos Frecuentes
Tabla 4.52: Cantidad de Ventas por Grupo Experimental

3 3,00 1,0

2 0 2 1,33 1,15

Al calcular la significancia de los cambios de las ventas en los distintos factores, se
concluy6 que estos no eran significativos, ya que estas cantidades son muy pequeiias y se
pueden deber a la suerte. Sin embargo, en la tabla se puede apreciar el desempeno de
cada uno de los grupos, donde el modelo de Reglas de Asociacion con Productos
Frecuentes en conjunto con el asunto original del correo, son la mejor combinacién para
aumentar las ventas. Esto solo se puede concluir observando data descriptiva y no
mediante un test de significancia.

Luego de analizar las cantidades de ventas de cada uno de los grupos, se puede

establecer la Tasa de Conversion de cada uno de ellos, considerando la cantidad de clics
con las ventas. Estos resultados se exponen a continuacién.
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Envio1 Envio2 | Envio 3

Asunto Control — Ofertas
Control
Asunto Control - Reglas
de Asociacion con 0,93% 2,08% 3,15% 2,06% 1,11%
Productos Asociados
Asunto Control - Reglas
de Asociacion con 2,21% 5,79% 4,27% 4,09% 1,80%
Productos Frecuentes
Asunto Control - Filtros

4,55% 2,63% 2,11% 3,09% 1,28%

Colaborativos con 4,50% 2,53% 2,04% 3,03% 1,30%
Productos Asociados
Asunto Control - Filtros
Colaborativos con 0,97% 1,08% 3,88% 1,97% 1,65%

Productos Frecuentes

Asunto Peronalizado —
Ofertas Control

Asunto Peronalizado -
Reglas de Asociacion con 1,53% 0,77% 1,05% 1,12% 0,38%
Productos Asociados
Asunto Peronalizado -
Reglas de Asociacion con | 0,00% 3,73% 1,64% 1,79% 1,87%
Productos Frecuentes
Asunto Peronalizado -

2,00% 0,00% 1,67% 1,22% 1,07%

Filtros Colaborativos con | 2,52% 3,90% 1,56% 2,66% 1,17%
Productos Asociados
Asunto Peronalizado -

Filtros Colaborativos con | 3,03% 2,78% 0,00% 1,04% 1,68%

Productos Frecuentes
Tabla 4.53: Tasa de Conversion por Grupo Experimental

Observando la tabla, se puede concluir que la mejor combinacién de factores para
aumentar la Tasa de Conversion es utilizar el asunto original del correo en conjunto con
el modelo de Reglas de Asociacion con Productos Frecuentes, donde es superada por un
1%, equivalente a aproximadamente un 33% mayor al grupo que le sigue.
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5. CONCLUSIONES

Este trabajo fue formulado, en un principio, para poder mejorar el desempeno actual del
Newsletter diario que envia la empresa a sus clientes promocionando las ofertas mas
populares o las que se cree que méas venderan. Es por esto, que se desarrollaron dos
distintos modelos de recomendaciones y, ademas, se cre6 un factor de personalizacién,
cumpliendo asi con el objetivo general del proyecto.

Para llevar a cabo estos modelos de recomendacién, se elabor6 una metodologia que
contenia todos los pasos para lograr obtener dos modelos que mejor se ajustaran a los
datos relevantes de la empresa. De esta forma, se propuso y se gener6 un modelo en base
a Filtros Colaborativos sustentado en el Usuario y otro basado en Reglas de Asociacién.
Como la empresa no guarda actualmente qué productos o servicios son recomendables
para promocionarlos una vez que un cliente ya lo compro, se elaboraron dos variantes a
estos modelos, uno repitiendo productos que los clientes ya compraron (Productos
Frecuentes) y otro sin repetirlos (solo Productos Asociados).

Es asi como se lograron extraer recomendaciones desde dos distintos modelos con dos
distintas variables, por lo que se obtuvieron distintos productos asociados a distintos
clientes desde dos algoritmos distintos, para después probar cual de estos es el mejor.

Para poder verificar la calidad de las recomendaciones de los distintos modelos, se
desarroll6 una experimentacibon que consistia en probar en conjunto las
recomendaciones con la personalizacion del correo. Es asi como se formaron 10 distintos
grupos que combinaban el contenido y el asunto original del correo (control) y las
recomendaciones generadas por los distintos modelos (tratamiento).

Se hicieron tres envios exitosos para probar la efectividad de cada una de las
combinaciones en cada uno de los grupos, donde se pudieron sacar las siguientes
conclusiones principales:

* En general, la personalizacion del Asunto del correo aumenta la Tasa de Apertura
y la Tasa de Clicks con un 95% de confianza, logrando asi aumentar el trafico del
correo y ademas el trafico en el sitio web de la empresa.

* Con un 95% de confianza, la Tasa de Clics y la Tasa de Conversion se puede
aumentar mediante la implementacion de un modelo de recomendacion,
especificamente con el modelo de Reglas de Asociacién con Productos
Frecuentes.

* En promedio, las ventas se pueden incrementar al implementar un modelo de
recomendacién a pesar de que los resultados no sean significativos. Observando
la data descriptiva de los resultados, se puede advertir un claro patron en el
cambio de las ventas entre los grupos de control y las recomendaciones, por lo
que si se puede sacar esta conclusion. Al ser cantidades muy pequeiias, los
resultados de la significancia no son los esperados.
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Finalmente, se concluye que la personalizacion del Asunto del correo aumenta en
general la Tasa de Apertura del Newsletter diario, aumentando asi el trafico del correo
electronico. Aplicando las mismas cifras a todos los clientes que reciben el correo, se
podria aumentar el trafico de este en hasta 4.500 personas al dia, pudiendo asi aumentar
las probabilidades de que otros clientes realicen una compra en el sitio web.

Por otro lado, el mejor modelo de recomendacién corresponde al creado por Reglas de
Asociacion con Productos Frecuentes, por sobre todos los demas. Al observar la
evidencia de los resultados obtenidos en los distintos experimentos, se pudo constatar
que este modelo, aplicando las mismas cifras a toda la base de datos que recibe el correo,
aumentaria la Tasa de Clics en cerca de un 1%, lo que equivale a alrededor de 1.000
clientes adicionales diariamente que ingresan al sitio web de la empresa. Ademas, la
Tasa de Conversion se aument6 en un 50% (de un 2% a un 3%), lo que quiere decir que
se podria aumentar en un 50% las personas que ingresan a la pagina y realizan una
compra mediante el correo. Por tltimo, se pudo observar que la diferencia de compras
entre este modelo y el grupo de control es de un 70%, por lo que si se aplica esta cifra a
toda la base de datos, la empresa podria aumentar considerablemente sus ventas.
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6. RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Una vez obtenidos los resultados de la experimentacion realizada con los modelos de
recomendacidn, y en particular con las Reglas de Asociacion con Productos Frecuentes,
es imprescindible poder implementar a toda la base de datos este modelo para poder
lograr mayor trafico en el sitio web y poder aumentar las ventas. Sin embargo, este
modelo esta limitado a clientes con 3 compras o intentos de compra cada uno, ya que es
la tinica forma de poder tener un historial de transacciones adecuado para generar
recomendaciones. Para solucionar esto, se le recomienda a la empresa empezar a
guardar las visitas de las ofertas que cada uno de los clientes realiza al dia, para asi poder
tener otras referencias y otra informacion con la que se pueda trabajar para hacer
recomendaciones. Con esto, se le podria generar recomendaciones a clientes con incluso
ninguna compra.

Como se mostro en el informe, la cantidad de recomendaciones por persona no superan
las 7 ofertas en promedio dentro de las 33 que se envian diariamente, es por esto que se
recomienda utilizar este modelo para generar un correo semanal o mensual que
contenga s6lo recomendaciones para cada cliente, ademaés del correo diario.

Por otro lado, al indicar una clara postura por asociaciones de categorias en las distintas
recomendaciones, es posible utilizar las Reglas de Asociacion con Productor Frecuentes
para recomendar productos y servicios cuando se ingresan a ver distintas ofertas.

Es también recomendable ordenar el sitio web de la empresa sobre la base de las
recomendaciones de cada uno de los clientes, es decir, cuando una persona ingrese con
su usuario, automaticamente se le debe ordenar la pagina desde las ofertas mas
recomendadas a las menos.
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8.ANEXOS

Anexo 1: Analisis por Categoria Men y Default

Analisis por Categoria Men

Se puede observar que Productos es la categoria con mayores porcentajes de venta. El
porcentaje predeterminado del Newsletter de Men expuesto en la Tabla 1.1, es de un
25%, que comparado con el promedio de los porcentajes de ventas de esta categoria,
49%, se esta exhibiendo casi la mitad de productos de lo que se deberia. Al igual que en
el caso de Women, las categorias tienen una alta desviacion estandar, un 19,7% para la
categoria Productos. Sin embargo, la categoria Health & Beauty tiene una desviacion
estandar menor a las demés, llegando a un 7,84%, donde se podria determinar mas
precisamente cuanto deberian comprar. El promedio del porcentaje de ventas en esta
categoria es de un 11%, frente a un 18% que es lo que actualmente se exhibe.

Analisis por Categoria Men (Ventas v/s Mes)
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Analisis por Categoria Men

Esta ilustracion se puede comparar con la Ilustracion 1.1, donde el comportamiento de
los clientes es similar. A esto se le puede atribuir que la mayoria de los clientes suscritos
a esta lista son mujeres que nunca declararon su género. Sin embargo, al tener esta
distribuciéon de ventas, el Newsletter destinado a esta lista tampoco deberia tener un
formato predeterminado.
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Analisis por Categoria Default (Ventas v/s Mes)
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Anexo 2: Distancias y Similitudes

i.  Distancia Euclidiana:

La Distancia Euclidiana es la métrica mas simple que existe para medir similitudes. Esta
es conocida por medir la distancia entre dos puntos en un plano mediante la siguiente
formula:

dX,Y) =

i(xi —y)?

Como ejemplo, se muestra la siguiente tabla:

Producto1 Producto2 Producto3 Producto4 Producto s

Usuario 1 5 4 1 2 1

Usuario 2 3 4 1 3 4

En este ejemplo, se tiene que la Distancia Euclidiana se calcula como sigue:
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d(UL,U2)=J(5-3)2+ (4 -2+ (1—-1D2+(2-3)2 + (1 4)?
— Vid
=374

La distancia entre el Usuario 1y el Usuario 2 es de 3,74. Esto se repite para cada uno de
los usuarios con cada uno de los demés. Por ejemplo, si existen 100 usuarios, cada uno
medira su distancia con los 99 restantes. Los usuarios que tengan una distancia mas
cercana a 0, seran los mas similares.

ii.  Distancia Euclidiana Cuadratica:

La Distancia Euclidiana Cuadratica corresponde, como lo dice su nombre, al cuadrado
del valor de la Distancia Euclidiana. Su valor es calculado mediante la siguiente formula:

dXY) = ) (=)’

En el ejemplo anterior, el valor de la Distancia Euclidiana Cuadratica es de V14 = 14.
Al igual que en la Distancia Euclidiana, los usuarios que tengan una distancia mas
cercana a 0, seran los mas similares.

iii.  Distancia Manhattan:

La Distancia Manhattan también es conocida por medir dos puntos en un plano, pero no
calculando la distancia diagonal entre estos (Distancia Euclidiana), sino que en
distancias horizontales o verticales. Como ejemplo se muestra la Ilustracion 2.1.

Distancia
Euclidiana

Distancia
Manhattan

Esta distancia es calculada mediante la siguiente formula:

N
dY) = ) P =y
i=1

En el mismo ejemplo propuesto anteriormente, la Distancia Manhattan corresponde a 6.
Los usuarios mas similares son los que la distancia es mas cercana a o.

iv.  Distancia Coseno:
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Para utilizar la Distancia Coseno, es necesario pensar en cada calificacién como un punto
en un plano, y trazar un vector desde el origen hasta dicho punto, con el fin de formar un
angulo 0 entre ambos vectores, como se muestra en la Ilustraciéon 2.2.

(0,0)

Ilustracion 8.1: Ejemplo de Distancia Coseno

Para calcular la Distancia Coseno se utiliza la siguiente formula:

Xy XxY

d(X,Y) = =
X1 11Y1]
(Bt B v

Utilizando el mismo ejemplo de la tabla anterior, el valor de similitud entre ambos
usuarios es de 0,86. En las medidas anteriores, los valores podian variar desde 0 hasta el
infinito, pero en este caso, sélo puede ir desde 0 hasta 1, donde 1 corresponde a una
similitud perfecta, debido a que el vector va exactamente en la misma direccion que el
otro y 0 a una disimilitud perfecta, ya que ambos vectores forman un dngulo de 90°.

Producto1 Producto2 Producto3 Producto4 Productos

Usuario 1 10 8 6 6 8

Usuario 2 5 4 3 3 4

10:5+8-4+6-3+6-3+8-4

auLuz) = \/(102-82-62-62-82)'(52 .42 .32.32. 42)

150
v300-75

150
V22.500

150
"~ 150

=1

Considerando esta tabla, se puede observar que las calificaciones son distintas, pero que
la Distancia Coseno calza perfectamente con cada uno de éstos. Esto sirve para poder
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enlazar usuarios que se mueven dentro de pocos rangos de calificaciones con otros que
no. Por lo tanto, es recomendable utilizar esta medida cuando se quieren encontrar
similitudes entre usuarios regularizando las calificaciones.

v. Distancia Jaccard:

A diferencia de las distancias mencionadas anteriormente, que capturan la distancia o el
angulo entre los distintos usuarios, el Coeficiente de Tanimoto, o también conocida
como la Distancia Jaccard, considera la distancia y el angulo en el calculo de la similitud.

Se calcula mediante la siguiente expresion:

T = NG Ay
NG vy

Para mostrar esta expresion de una forma maés explicativa, se muestra la siguiente tabla:

Producto1 Producto2 Producto3 Producto4 Productos

Usuario 1 X X X X =

Usuario 2 - X X - -

Para determinar la Distancia Jaccard, se calcula lo siguiente:

N
Z(xi Ny) =2
im1

N
Z(xiV)’i)=4
im1
T—2—05
=.=0,

Considerando este ejemplo, la distancia entre el Usuario 1y el Usuario 2 es de 0,5. Esta
distancia va en un rango entre 0 y 1. Si el valor es cercano a 1, los usuarios son similares,
y cuando es cercano a 0, son disimiles.

vi.  Coeficiente de Correlaciéon de Pearson:

El Coeficiente de Correlacion de Pearson mide la tendencia de dos series de nimeros que
se muevan en la misma direcciéon. En otras palabras, si dos usuarios tienen calificaciones
similares o simplemente similares proporcionalmente (al igual que la Distancia Coseno),
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seran similares seglin esta métrica.
Para calcular este coeficiente, se utiliza la siguiente expresion:
NYN xy — Qix) B y)
JOV Sy 3? = (Ol 2DV S, — (2 70

Utilizando el ejemplo de las métricas anteriores, el valor de el coeficiente es de 1. Este
coeficiente puede estar entre los valores -1 y 1, donde -1 corresponde a una perfecta
disimilitud y 1 a una perfecta similitud.

vii.  Correlaciéon de Spearman:

Esta medida de similitud es una variante del Coeficiente de Correlacion de Pearson, ya
que se utiliza la misma expresién, pero cambiando las calificaciones de los usuarios. En
primer lugar, se reemplaza por un 1 la calificacion del altimo producto comprado, por un
2 el penultimo producto comprado y asi sucesivamente.

Al haber cambiado todas las calificaciones, se podra observar una base de datos como la
que se muestra en la tabla siguiente:

Producto1 Producto2 Producto3 Producto 4

Usuario 1 1 3 2 -
Usuario 2 2 3 1 4
Usuario 3 3 2 4 1
Usuario 4 - 2 1 3

Luego de concluir esta nueva base de datos, se calcula el Coeficiente de Correlacion de
Pearson, dando como resultado las similitudes entre los usuarios.

Anexo 3: Tipos de Segmentacion
i. K-Means:

Este método es el mas utilizado para hacer segmentaciones y consiste en hacer k
segmentos segin k centroides [21]. En general, se utiliza para encontrar k medias,
haciendo que cada elemento se una a su media mas cercana, para asi dividirlos en k
distintos segmentos. En el caso de un Sistema de Recomendaciéon, una media o un
centroide puede ser representado por un producto, una categoria o un usuario, donde se
pueden encontrar grupos de estos, para luego generar un modelo de recomendacién para
cada uno de los segmentos.
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Para determinar qué tan cerca est4 cada elemento de su media més cercana, se pueden
utilizar las distintas distancias mencionadas en los Filtros Colaborativos en base a la
memoria.

ii. X-Means:

X-Means [22] es una extension del K-Means. Funciona de la misma manera, uniendo
cada elemento con su media méas cercana. Sin embargo, difieren en el k del K-Means.
Este método calcula las medias sin exigirle k centroides, por lo que el algoritmo por si
solo genera X segmentos de acuerdo a la informacion de los elementos, lo que lo hace
mas conveniente en algunos casos.

iii.  Fuzzy C-Means:

El Fuzzy C-Means [23] es un algoritmo de segmentacion que, a diferencia de los dos
descritos anteriormente, logra que un elemento pueda estar en uno o méas segmentos,
dependiendo de la informacion que se disponga. A este algoritmo se le debe asignar un
numero k de segmentos a dividir, al igual que el K-Means.

iv. Expectation-Maximization (EM):

El algoritmo EM [24] crea segmentos combinando distintas funciones Gaussianas a
partir de una base de datos, donde cada una de estas tiene una media esperada y una
matriz de covarianza. La probabilidad de cada funcién esta determinada por la fraccion
del total de los elementos utilizados por esa misma funcion.

Este método sdlo encuentra un 6ptimo local, lo que no siempre determina el 6ptimo
global, por lo que hay que probar con distintos parametros iniciales.

Anexo 4: Clientes vs. Compras Women y Default

Clientes vs. Compras Women

La lista Women, posee 223.004 suscritos y tienen un promedio de compras de 2,01 cada
uno. En la tabla siguiente, se puede observar los datos actuales de cada uno de las
métricas que se utilizaron para medir la eficiencia de los modelos generados.

Open Rate 15,21%
Unique Open Rate 11,7%
CTR (enviados) 2,1%
CTR (abiertos) 18,5%
TCTR 19,5%
Tasa de Conversion 2,2%
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A continuacion, se muestran la distribucion de compras de los clientes asociados a la
lista Women.

Clientes vs. Compras Women
140.000
120.000
$ 100.000 -
=
2
S 80.000
]
=
3
§ 60.000 -
L
=
<
S 40.000 -
20.000 -
0 T T s T o T o T T T T T T T T T T T 1
01 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Cantidad de compras

Clientes vs. Compras Default

La lista Default posee 7.853 suscritos y tiene un promedio de compras de 5,62 cada uno,
donde, a pesar de ser pocos clientes, tienen cerca de un 200% mas de compras en
promedio del resto de las listas. Su desempeno actual es el siguiente:

Open Rate 18,6%
Unique Open Rate 15,3%
CTR (enviados) 1,85%
CTR (abiertos) 12,1%
TCTR 12,8%

Tasa de Conversion 2,2%

A continuacion se muestra la distribucién de compras de la lista Default, donde ocurre lo
mismo que en las listas anteriores.
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Clientes vs. Compras Default
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Anexo 5: Ticket Promedio de listas Women y Default

Ticket Promedio Women

Analizando la lista Women, que posee 223.004 clientes, el 25,1% de ellos ha realizado
una o mas compras. En el grafico se puede observar que el comportamiento es similar al
de la lista masculina, donde el 72,67% de ellos esta dispuesto a comprar un cupén de
hasta $10.000. Esto apoya la idea expuesta anteriormente, que se propone personalizar
las ofertas segin el comportamiento historico de ellos, donde cada cliente recibe
productos acorde a sus gustos y necesidades.
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Ticket Promedio Lista Women
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Ticket Promedio Default

La lista Default, que posee solo 7.853 clientes, correspondiente al 2,28% del total de
activos, presenta un comportamiento distinto a las demas, debido a que los suscritos
corresponden a clientes mas nuevos que los otros y que nunca se han registrado
completamente. El 36,2% de ellos ha realizado una compra alguna vez, y como se puede
observar en el grafico, estan dispuestos a comprar cupones al menor precio posible,
donde la curva es continuamente descendiente.
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Ticket Promedio Lista Default
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Anexo 6: Reglas de Asociacion en R

Codigo de Reglas de Asociacion en R

library(arules)

library(arulesViz)

dataset_categorias < — read.transactions("dataset categorlas id.csv",sep=";")

itemFrequencyPlot(dataset_categorias,topN = 20,type = "absolute")

rules = apriori(dataset_categorias, parameter = list(supp = 0.001, conf = 0.8, minlen
= 2, maxlen = 2))

options(digits = 2)

inspect(sort(rules, by = "lift")[1:5])

plot(rules, method = "grouped")

102



