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Resumen

Prototipo de modelo de aprendizaje automatico para estimar la viabilidad de
productos tecnoldgicos mediante la prediccion de la satisfaccion del consumidor

En este trabajo se propone y construye un prototipo de modelo predictor de viabilidad de
productos tecnoldgicos, cuyo objetivo es transformar informacidn textual estructurada en
un indicador numérico. Este indicador es el resultado de la interpretacion cuantitativa de la
satisfaccion del consumidor, expresada a través de resefias de usuarios en el contexto del
comercio electronico, y estd orientado a apoyar la planeacion de productos tecnoldgicos,
particularmente en etapas tempranas de analisis del entorno y caracterizacion del producto.
El prototipo se fundamenta en un modelo de aprendizaje de maquina que analiza los
componentes textuales presentes tanto en la informacidn descriptiva de los productos como
en las resefias publicadas en linea, permitiendo estimar finalmente la satisfaccion del
consumidor como un indicador numérico. Como aproximaciones cuantificables para la
construccion de este indicador, se emplean la calificacion numérica otorgada por los
usuarios y los votos de utilidad asociados a las resefias.

Para la construccion del prototipo, se inicié con la adquisicién de un conjunto de datos
compuesto por informacion de productos y resefias provenientes de la plataforma de
comercio en linea Amazon. Sobre este conjunto se ejecutaron procesos de exploracion,
limpieza y transformacion de datos para obtener un conjunto de entidades y atributos
representativos de las percepciones de usuarios en internet.

Por otro lado, a partir de las definiciones propuestas por diversos autores en el contexto del
andlisis de productos, se definié un conjunto de métricas que permiten la conversion de
informacién semantica codificada en el indicador numérico propuesto. En funcion de la
caracterizacion de dichas métricas objetivo, se construyd el prototipo de modelo de
aprendizaje de maquina, el cual integra la codificacion de informacion textual en vectores
numeéricos, la agrupacion de productos similares para una comparacion consistente de
entidades y la seleccion de estrategias supervisadas y formuladas basadas en la calificacion
numérica de resefias de usuario. Como resultado, el modelo seleccionado logro representar
la viabilidad de un producto con un nivel de precisién de hasta 96%, de acuerdo con las
interpretaciones de negocio analizadas. Finalmente, la estructura del prototipo fue
seleccionada a partir de la evaluacion de métricas de desempefio por modelo y la ejecucion
de flujos de validacion manual.

Palabras clave: Comercio de productos, indicadores de satisfaccion del cliente, viabilidad
numérica de productos, resefias de usuario.



Abstract

Prototype of a Machine Learning Model to Estimate the Viability of Technological
Products through the Prediction of Consumer Satisfaction

This work proposes and develops a prototype of a predictive model for the viability of
technological products, whose objective is to transform structured textual information into
a numerical indicator. This indicator results from the quantitative interpretation of consumer
satisfaction, expressed through user reviews in e-commerce contexts, and is intended to
support technological product planning, particularly during early stages of environmental
analysis and product characterization.

The prototype is based on a machine learning model that analyzes textual components
present in both product descriptions and online user reviews, ultimately enabling the
estimation of consumer satisfaction as a numerical indicator. As quantifiable
approximations for constructing this indicator, the model employs the numerical ratings
assigned by users and the helpfulness votes associated with the reviews.

For the construction of the prototype, a dataset composed of product information and
reviews obtained from the Amazon e-commerce platform was collected. This dataset
underwent exploration, cleaning, and transformation processes to derive a set of entities and
attributes representative of user perceptions on the internet.

Additionally, based on definitions proposed by various authors in the context of product
analysis, a set of metrics was defined to enable the conversion of encoded semantic
information into the proposed numerical indicator. According to the characterization of
these target metrics, the machine learning prototype was constructed by integrating textual
information encoding into numerical vectors, clustering of similar products to ensure
consistent entity comparison, and the selection of supervised learning strategies formulated
based on user review ratings. As a result, the selected model achieved up to 96% accuracy
in representing product viability, according to the analyzed business interpretations. Finally,
the structure of the prototype was determined based on the evaluation of performance
metrics per model and the execution of manual validation workflows.

Keywords: Product commerce, customer satisfaction indicators, numerical product
viability, user reviews.
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1. Introduccién

El comercio de productos, tanto en el &mbito de empresas consolidadas en el mercado como
en el de startups emergentes, constituye un mecanismo de generacién de valor que,
particularmente en el sector tecnoldgico, implica asumir un riesgo elevado acompariado del
potencial de obtener beneficios significativos [1].

En este sentido, debido a la alta competitividad del mercado y la influencia de multiples
factores externos, alrededor de un 71% de los nuevos startups fracasan dentro de sus
primeros diez afios de operacion [2]. Por su parte, el trabajo en [3] ofrece una perspectiva
aln mas pesimista, al exponer hallazgos en la literatura que indican que solo 1 de cada 5.000
lanzamientos de nuevos productos logra alcanzar el éxito comercial. No obstante, este
mismo estudio identifica a la planeacidn estratégica y la mejora en la calidad del producto
como factores clave durante la evolucion de la iniciativa.

En relacion con la planeacién estratégica, [4] destaca el modelo Canvas como herramienta
fundamental para descubrir necesidades en el mercado, aprovechar oportunidades y
establecer una vision a corto, mediano y largo plazo. De manera similar, diversos modelos
proponen estructuras formales para definir propuestas de valor y disefiar modelos de negocio
completos dentro de un enfoque orientado hacia la innovacion y la generacién de valor a
través de la exploracion de nuevos mercados y la expansion en los mercados conocidos.
Sin embargo, el estudio presentado en [5] advierte sobre las limitaciones de estos enfoques,
ya que tienden a introducir sesgos respecto a las verdaderas necesidades del cliente, al
asumir que el valor del producto ofrecido responde efectivamente a dichas necesidades. El
mismo trabajo hace énfasis en la importancia de una identificacion sistemética de los
requerimientos del cliente y de anticipar el desempefio del producto desde la perspectiva del
usuario final, centrandose en las funcionalidades y las acciones que el consumidor desea
realizar. La validacion temprana se convierte, por tanto, en un desafio fundamental,
especialmente cuando las decisiones se basan en supuestos no soportados con evidencia
empirica.

1.1 Necesidad

Ante este panorama, se hace evidente la necesidad de una herramienta que facilite la
validacion de las necesidades del cliente a partir de las actividades que este busca realizar.
Esta herramienta permitiria evaluar la viabilidad de un producto tecnolégico mediante la
identificacion de necesidades expresadas por potenciales clientes y usuarios de soluciones
existentes, asi como la homologacién de dichas necesidades con las caracteristicas de una
mejora o un nuevo producto que se pretende lanzar al mercado. En este trabajo, la viabilidad
de producto se entiende como un indicador cuantitativo asociado a la satisfaccion esperada



del consumidor, la cual es inferido a partir de la informacion textual relacionada con la
experiencia de uso reportada por los usuarios de este producto.

1.2 Conjunto de datos

Dado el ecosistema digital actual, la informacion necesaria para el desarrollo y validacion
de la herramienta propuesta fue extraida de una plataforma de comercio en linea,
especificamente del conjunto de datos Amazon Reviews [6] . Este conjunto fue recopilado
a partir de la plataforma de comercio homénima e incluye informacion textual sobre
productos y resefias realizadas por usuarios, todas ellas en idioma inglés. El uso de este
conjunto de datos permite incorporar un enfoque global que incluye la percepcion y
experiencia del usuario final frente a productos del sector tecnolégico. El subconjunto de
productos en este trabajo corresponde a un total de cuatro categorias principales
correspondientes a los sectores de Software, Electronicos, Celulares y accesorios y
videojuegos.

1.3 Objetivos

El proposito principal de este trabajo es la generacion de un prototipo de modelo de
aprendizaje de maquina que, a través de informacion de productos en el sector tecnolégico
en formato textual, permita la prediccion de un indicador numérico que represente la
viabilidad del producto en funcion de la satisfaccion esperada del consumidor. A fin de
cumplir con este objetivo, se plantearon los siguientes objetivos especificos:

- Procesar un conjunto de datos recopilado desde un repositorio publico que contiene
informacion sobre productos y valoraciones de usuarios, mediante técnicas de
limpieza, transformacién y normalizacion de datos.

- Seleccionar un conjunto de indicadores cuantitativos que permitan estimar la
satisfaccion esperada del consumidor en funcidn de las caracteristicas del producto.

- Construir un modelo de aprendizaje automatico capaz de transformar las
caracteristicas del producto en un indicador numérico que refleje la satisfaccion
esperada del consumidor.

- Evaluar el desempefio del modelo mediante métricas cuantitativas basadas en la
precision e indicadores especificos del modelo final, asi como métricas cualitativas
basadas en pruebas manuales.

1.4 Contribuciones

- Conjunto de datos preprocesado con informacion consolidada y seleccionada
representativa de entidades de producto y resefia. Como resultado final del proceso
se cuenta con un conjunto de 64.618 productos y 2°984.015 resefias
correspondientes. Se incluyen ademas conjuntos de datos relevantes para el resultado
final.

- Repositorio con implementacion de flujos de analisis, procesamiento, entrenamiento
y evaluacion de conjunto de datos. Se incluyen todos los notebooks de Jupyter
asociados, asi como tecnologias que incluyen PySpark y Tensorflow.



Un sistema prediccion de viabilidad numérica en funcion de informacion textual de
producto, con resultados que alcanzan hasta un 96% de precision bajo una
implementacion basada en redes neuronales para clasificacion binaria.

Articulo académico pendiente por publicacion. Se presentan los resultados descritos
en este documento, asi como el proceso general realizado.

1.5 Estructura del documento
El presente documento se estructura de la siguiente manera:

Capitulo 2: Estado del arte. Resumen de trabajos previos y marco tedrico relevante.
Capitulo 3: Caracteristicas del conjunto de datos. Analisis descriptivo del
conjunto de datos, discusion sobre variables objetivo y planteamiento de flujo de
preprocesamiento en funcion de resultados obtenidos.

Capitulo 4: Definicién de métrica para estimacion de indicador de viabilidad.
Se evallan alternativas inspiradas por la literatura estudiada que permitan cuantificar
la viabilidad de productos en funcion de la satisfaccion de consumidor. Se asocia
ademas el célculo de dichas alternativas desde la perspectiva de la estructura del
conjunto de datos conocida.

Capitulo 5: Implementacion de modelo predictor de viabilidad numérica. En
funcion de las definiciones dadas en el capitulo anterior, se disefia, implementa y
entrenan los candidatos de modelo predictor para cada una de las etapas necesarias
que hacen parte del célculo de las métricas definidas.

Capitulo 6: Evaluacion de modelo predictor de viabilidad numérica. Se evaltian
individualmente las etapas del modelo final, el flujo de inferencia completo a través
de pruebas manuales con informacién del conjunto de datos, y los resultados
generales del trabajo.

Capitulo 7: Conclusiones. Se listan conclusiones del proyecto y el trabajo futuro a
desarrollar.



2. Estado del arte

2.1 Contexto del negocio

La generacion de valor a través del comercio de productos ha sido una estrategia
ampliamente adoptada por las compafias. Como propone [3], este comportamiento busca
tanto expandir su influencia en el mercado como para sobrevivir a los cambios inherentes
que este puede experimentar. Sin embargo, revisiones de la literatura llevadas a cabo por
dicho trabajo evidencian una alta tasa de fracaso en iniciativas de mercado, destacando que
solo 1 de cada 5.000 productos logra representar un caso de éxito. Asimismo, incluso en
negocios grandes y bien establecidos, estos lanzamientos suelen enfrentar expectativas de
éxito bajas 0 moderadas.

Billah en [3] identifica factores relacionados con la baja inversion en marketing dirigido al
consumidor, posicionamiento débil, baja calidad en relacion con la competencia y la
distribucion de producto deficiente o limitada. Estos factores abarcan distintas etapas del
proceso de evolucion de un producto, comenzando con la fase de planeamiento estratégico
y extendiéndose hasta aspectos logisticos y de distribucion del producto final.

Por otro lado, [5] agrupa estudios que sugieren una tasa de fracaso de hasta el 95% en el
desarrollo de nuevos productos, asi como un menor énfasis por la generacion de valor a
través de esta estrategia en algunos sectores, como el sector automotriz en Alemania, donde
apenas el 14% de participacion en la generacion de valor se realiza a través de soluciones
personalizadas.

Los autores presentan un analisis similar al realizado por [3], atribuyendo la baja tasa de
éxito en innovacion a causas relacionadas con el sobreajuste del disefio del producto respecto
a las necesidades del consumidor, una retroalimentacion limitada sobre las tareas y
necesidades reales del cliente, y la baja aceptacién de los productos lanzados al mercado.
Estas causas se originan principalmente en etapas tempranas de planteamiento del producto.
En respuesta al riesgo latente de fracaso representado por las cifras ya discutidas, los trabajos
relacionados proponen practicas y metodologias orientadas a la generacion de modelos de
negocio estructurados. Entre estas metodologias se encuentran los Product Roadmaps,
Segmentaciones de Mercado e Ingenieria de Requerimientos.

Adicionalmente, multiples indicadores han sido definidos para medir el desempefio de
nuevos modelos de negocio antes de ser lanzado un producto. Algunos de estos indicadores
incluyen el beneficio neto, la cuota de mercado (market share), intensidad de la innovacién
y la complejidad de la oferta de mercado. Paralelamente, se ha estudiado como los efectos
que tiene la innovacion dentro del mercado competitivo generan efectos de replica sobre los
competidores directos e indirectos dentro del segmento de negocio [7].

De manera complementaria, se han propuesto indicadores adicionales disefiados para
cuantificar caracteristicas de productos en funcion de maltiples dimensiones de interés de
sus clientes objetivo. En este contexto, [8] estudia la definicion de indicadores de desempefio
de un producto tecnoldgico inteligente en etapas tempranas de planeacion, considerando
caracteristicas como autonomia, capacidad de aprendizaje, reactividad, cooperacion con
otros dispositivos, interaccion con seres humanos y rasgos de personalidad.

Maés alla de las apreciaciones especificas, los autores en [8] describen la satisfaccion del
consumidor como un indicador transversal ampliamente desarrollado por mdltiples



investigaciones. La satisfaccion del consumidor se define como la evaluacion afectiva de un
producto o servicio por parte del consumidor, en conjunto con el grado en el cual el producto
0 servicio satisface o excede las expectativas del mismo.

En consecuencia, el problema se reduce a la generacion de un método por medio del cual, a
partir de la informacion de productos y un punto de referencia en particular, pueda estimarse
la satisfaccion del consumidor, en particular para el contexto de productos en el sector
tecnoldgico, como un indicador tangible que pueda reflejar la viabilidad de un producto en
términos de la maximizacion de dicha satisfaccion o solvencia de necesidades.

Finalmente, en relacién con la delimitacion del problema, el anélisis llevado a cabo por [1]
y la revisién de trabajos previos han permitido identificar al sector tecnolégico como uno de
los més afectados por altas tasas de fracaso en el lanzamiento de productos. En este sector
destacan industrias como aplicaciones moviles, herramientas de Big Data, software y
plataformas de comercio electrdnico, tal como se ilustra en la Figura 2-1.

Industria

Desarrollo Web
Mavil

Analitica/Big Data
Foto/Video
Musica/Audio
Comercio Electronico
Entretenimiento
Servicios 8.30%

Software 9.30%

Redes Sociales

T
Participacion

Figura 2-1. Tasa de fracaso de empresas emergentes por sector, segln estudio llevado a cabo por [1]
(Imagen adaptada).

2.2 Contexto tecnologico

Anteriormente se discuti6 el objetivo general a nivel de negocio; sin embargo, es necesario
resaltar el contexto tecnoldgico que permite articular las practicas y arquitecturas existentes
con el desarrollo del presente trabajo. En este sentido, CRISP-DM [9] propone una
metodologia ampliamente estandarizada para el desarrollo e implementacién de un flujo de
datos robusto independientemente de la tecnologia usada o el negocio destino. De esta
manera, facilita la agilidad y la implementacion de buenas préacticas a lo largo del ciclo de
vida de proyectos de analisis e inferencia.



Entendimiento de los
datos

Entendimiento del Preparacion de los
Negocio datos

Evaluacion Modelado de los datos

Evaluacion

Figura 2-2. Metodologia CRISP-DM ampliamente adaptada para la estructuracion del flujo de trabajo en el
contexto del procesamiento de datos e inferencia a partir de los mismos. Adaptado de [9].

La Figura 2-2 presenta las etapas definidas por el modelo CRISP-DM y el flujo de transicion
entre estas. El proceso inicia con la fase de entendimiento del negocio, en la cual se
establecen los objetivos del proyecto y se identifican los requerimientos que se busca
satisfacer. A continuacién, la etapa de entendimiento de los datos permite analizar la
estructura, distribucién y caracteristicas generales de la informacidon disponible, de acuerdo
con los objetivos previamente definidos.

Posteriormente, se desarrolla la etapa de preparacion de los datos, que comprende
actividades de limpieza, seleccién de atributos y construccion de nuevas caracteristicas que
puedan ser utilizadas como entrada para las técnicas de modelado. Las fases de
modelamiento y evaluacién incluyen el disefio, entrenamiento, ajuste y validacion de
modelos de aprendizaje de maquina orientados a resolver el problema planteado.
Finalmente, la metodologia contempla una etapa de despliegue, asociada a la puesta en
practica del modelo resultante en un entorno real, donde se evalla su capacidad de
generalizacion a partir de datos no observados previamente.

Ahora bien, vale la pena definir una de las herramientas tecnoldgicas que facilitaran el
cumplimiento del objetivo de este trabajo, principalmente, en el &mbito del procesamiento
de lenguaje natural para la condensacion de informacion de tipo textual.

Universal Sentence Encoder es propuesto para la codificacion numérica de la seméantica de
oraciones seguin dos modelos preliminares basados en redes neuronales y cuya diferencia
recae en la complejidad de la estructura subyacente [10]. Particularmente, se cuenta con las
arquitecturas descritas en la Figura 2-3. Ambas alternativas facilitan la codificacion
numérica de la semantica de oraciones en idioma inglés, sin embargo, su diferencia recae en
la complejidad del modelo usado para dicho propésito. La Figura 2-3 (a) presenta una
arquitectura ligera basada en codificacion de tokens y una red neuronal simple para la
generacion del vector representativo de una oracién. Por otra parte, la Figura 2-3 (b) presenta
una arquitectura mas compleja implementada a través de transformadores [11].



Representaciones vectoriales Representaciones vectoriales
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Figura 2-3. Opciones de arquitectura de modelo Universal Sentence Encoder (USE): (a) Variante Deep
Averaging Network y (b) Variante basada en transformadores. Adaptado de [12].

2.3 Trabajos previos

Un analisis a alto nivel con relacion al planteamiento de la viabilidad de productos fue
llevado a cabo por [1]. Se propone a SHELL como una metodologia adaptada desde
contextos externos para cualificar y cuantificar los riesgos a los que se enfrenta un negocio
dentro del mercado. La Figura 2-4 representa las generalidades del modelo como una
metodologia nacida de la necesidad de proponer posibles causas que expliquen el fracaso de
un producto lanzado al mercado.
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S — Modelo de negocio

+ Modelo de negocio inexistente o incorrecto
= Posicionamiento incorrecto en el mercado
« Falta de encaje producto-mercado

« Pérdida de la vision original

+ Falta de estudio del segmento de clientes
+ Mal marketing

+ Falta de traccion

L — Cliente / usuario

* Pocos clientes
+ Alto costo de adquisicién de clientes

+ Clientes poco fieles

L — Organizacion

+ Falta de liquidez / se quedaron sin efectivo
+ Gestién inexperta
+ Escalamiento inexistente o incorrecto

+ Mala organizacion

H - Producto

+ Pérdida de enfoque en el producto
* No es viable
+ Mala calidad

+ El producto ne evoluciond con el mercado

+ Problemas con el equipo
+ Desalineacian entre cofundadores

+ Falta de desarrollo del negocio

E — Entorno
Inversores:
+ Los competidores eran més capaces

+ Demasiados competidores

Partes interesadas (stakeholders):
+ No se encontraron inversores
+ Falta de financiacién

+ Problemas politicos / econdmicos / legales

Figura 2-4. Metodologia SHELL adaptada para la evaluacién de riesgos y causas de fracaso en Startups.
Metodologia planteada por [1] (Imagen adaptada).

En términos generales, SHELL genera una apreciacion de riesgos y causas de fracaso en
funcion de calificaciones proporcionadas por personal especializado para cada uno de los 5
componentes presentados en la Figura 2-4, asi como a las causas especificas de cada
componente. Estas apreciaciones se dan en términos de porcentajes que posteriormente se
comparan para definir los elementos de mayor relevancia y cuantificar el riesgo como un
resultado numérico final.

De manera similar, [5] propone la metodologia JTBD (Jobs-To-Be-Done) como una
aproximacion estructurada a partir de la evaluacion cuantitativa de las actividades o “Jobs”
que los usuarios buscan realizar mediante un producto. Adicionalmente, se incorporan
factores contextuales como el crecimiento del sector y la voluntad de compra, siendo estos
altimos cuantificados de manera controlada por evaluaciones externas e internas por
personal especializado. El trabajo mencionado define al valor agregado de un “Job” o
actividad para los interesados como V;,_, , descrito mediante la ecuacion (1), donde S es
el valor agregado para un interesado i dentro del segmento de mercado k, y m es el total de
interesados. Originalmente, los autores presentan una evaluacion sencilla de S;; como una
valoracion en el rango 1-5 proveida por usuarios potenciales, sin embargo, la medicién
podria adaptarse a una estimacién mediante una escala equivalente.



m .
Vi, = =522 (1)
Por otra parte, para cada segmento de mercado k, se condensa la voluntad de compra (WB)
y la capacidad de crecimiento (GP) en un indicador llamado atractividad del segmento de
mercado (A ), como se presenta en la ecuacion (2). Cabe resaltar que la voluntad de compra
y la capacidad de crecimiento son evaluados de manera cualitativa por un equipo interno,

como lo sefialan los autores.
__ WBE+GPg

A =—5—10()

Como etapa final, se evaluan los segmentos de mercado identificados mediante una
representacion grafica del valor agregado para el cliente vs la atractividad del segmento, es
decir, comparando V;_, con A. La Figura 2-5 presenta un ejemplo de aplicacion de este

método. Cada punto representa un segmento de mercado analizado.
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Figura 2-5. Ejemplo de resultado de aplicacion del modelo Jobs-To-Be-Done (JTBD) en un negocio real.
Tomado de: [5] (Imagen adaptada).

Una vez definidos algunos estandares para la cuantificacion y cualificacion de las
caracteristicas de un negocio plasmadas en un producto, es necesario identificar
metodologias y técnicas que permitan la extraccion y procesamiento de elementos de
definicion dados generalmente durante el planteamiento de una idea de negocio o producto.
El trabajo en [13] propone un flujo de procesamiento basado en el reconocimiento de
caracteristicas textuales representadas en formatos booleanos, textuales y numéricos, a partir
dentro de las descripciones dadas a productos publicados en internet. Este trabajo supone la
existencia de un diccionario de bdsqueda que reduzca los nombres de caracteristicas a
encontrar y la aplicacion de métodos deterministicos basados en expresiones regulares para
busqueda de atributos de producto especificados en componentes textuales extensos. La
Figura 2-6 presenta con mayor claridad este flujo a través de un ejemplo de reconocimiento
de caracteristicas en un texto extraido de una tienda en linea.
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Figura 2-6. Flujo de reconocimiento de caracteristicas en textos de descripciones de productos. Adaptado de
[13].
De manera complementaria, el trabajo en [14] trata la relevancia de los modelos de
recomendacion y su desempefio real sobre las decisiones finales tomadas por clientes, siendo
este un excelente representativo del impacto real que se esperaria obtener a partir de modelos
de aprendizaje de maquina especializados en la identificacion de productos y
relacionamiento con posibles clientes.
Por otro lado, [15] y [16] describen a grandes rasgos las generalidades y consideraciones del
procesamiento de lenguaje natural, abarcando desde la extraccion de elementos de oracidn
hasta el analisis de sentimientos para la identificacion de percepcion del usuario respecto a
un producto a través de resefias.
En este contexto, [17] presenta una de las aproximaciones mas relevantes en relacion con el
objetivo de este trabajo, describiendo un modelo de Deep Learning destinado a transformar
necesidades de clientes en especificaciones de disefio de productos. A través del
procesamiento de lenguaje natural a partir de herramientas como las redes neuronales
recurrentes (RNNS), los autores generaron un sistema capaz de identificar caracteristicas de
disefio de productos que satisfacen necesidades expresadas por resefias de usuario
provenientes de un conjunto de datos de e-commerce en una plataforma de comercio en
China.
El trabajo en [17] se valid6 sobre un subconjunto de la informacion de la tienda en linea,
correspondiente a informacion de dispositivos mdviles. La Figura 2-7 presenta la
arquitectura general del modelo propuesto por los autores. Se describe ademas la
identificacion de palabras clave presentes en descripciones de productos como un método
de filtrado de las oraciones mas relevantes, para, posteriormente, entrenar un modelo
clasificador que permita asociar parametros de disefio de productos con las descripciones
textuales de necesidades de usuario inferidas a partir de referencias reales provenientes de
resefias de producto. Cabe resaltar el uso de redes neuronales recurrentes a traves de celdas
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LSTM bidireccionales para el procesamiento de textos y la generacion de codificaciones
textuales.

Vale la pena destacar las afirmaciones que los autores realizan sobre algunos estudios
relacionados, donde se justifica la viabilidad del uso de referencias de usuario en internet
como informacion representativa de las necesidades de clientes reales. Entre las lecciones
aprendidas, se sefiala el crecimiento de la complejidad en la identificacion de necesidades
de usuario, asi como la necesidad de implementar modelos que se puedan adaptar a esta
complejidad con un rango de informacién mayor al conjunto de datos usado para el
entrenamiento del modelo desarrollado en el estudio.

Aplicacién en linea: mapeo de las necesidades de un nuevo cliente a pardmetros de disefio

del producto
Texto con necesidades Oraciones relevantes Palabras clave de las
de un nuevo cliente del producto necesidades del cliente
Entrenamiento offline del

mapeo
Clasificador 1 (BLSTM-CRF) Clasificador 2 (BLSTM-CRF) Clasificador 3

Parametros de disefio
del producto

Oraciones relevantes
del producto

Anotacién
manual

Repositorio de datos de
resefias de productos
extraido de un sitio de
comercio electronico

Oraciones irrelevantes
del producto

I
I
I
I
I
I
I
|
I
I
I
\

Figura 2-7. Propuesta de modelo de Procesamiento de Lenguaje Natural para la asociacion de resefias de
usuario con parametros de disefio de producto encontrado en trabajos previos. [17] (Imagen adaptada)

Una aproximacion similar fue llevada a cabo por [18], cuyo trabajo tuvo como proposito la
creacion de un modelo probabilistico basado en Naive Bayes con la capacidad de asociar
requerimientos de usuario con configuraciones de producto. Nuevamente se expresa la
necesidad de parametrizar atributos de disefio de productos desde las perspectivas de clientes
potenciales, en este caso, recolectadas a traves de la realizacion de encuestas.

Cabe destacar que las tecnologias subyacentes previamente descritas para los dos modelos
pueden replantearse a la luz de enfoques mas recientes, como el Universal Sentence Encoder
(USE) expuesto en [10] y cuya arquitectura se describi6 a detalle en la Figura 2-3, el cual
ofrece ventajas en términos de representacion semantica y escalabilidad frente a modelos
basados exclusivamente en RNN.

El trabajo desarrollado en [19] constituye uno de los antecedentes méas cercanos a la
medicion de satisfaccion de usuarios en funcion de resefias publicadas en la plataforma de
comercio en linea Amazon.
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En términos generales, [19] propone un indicador numeérico para medir la satisfaccion del
consumidor a partir de la calificacion en estrellas otorgada a cada resefia (en una escala
discreta de 0 a 5). El trabajo considera ademas atributos como la fecha de publicacion de la
resefia, reputacion del usuario que publicay la calificacion de utilidad o “helpful votes”. Las
ecuaciones (3), (4) y (5) describen el célculo de la satisfaccion final asociada a un producto.

2 «(k=1)t+N/N-1\
Lt — N_+12i=(k—1)t (N_+1) ER(k—l)t+N—i

2 (k—1)t+N(N—1

i
N+1“i=(k-1)t N+1) 'E(k—l)t+N—i

©)

E; = (1+9)(1+¢%> (4)
ER; = EiR; (5)

Como se menciond previamente, se considera la reputacion del usuario 6 , medida como una
ponderacién adicional dada al usuario cuando hace parte del programa Amazon Vine Voice,
es decir, usuarios especializados en la realizacion de resefias Utiles e insesgadas. De forma
similar, ¢ representa la ponderacion de la cantidad de votos H;, donde cada voto sefiala que
una resefia fue atil para un usuario de la plataforma. El total de votos de todas las resefias
para el producto padre de la resefia i se representa como T;. Mientras que E; representa la
efectividad de una resefia i , asi como ER; representa la efectividad ponderada de una Unica
resefia con un valor en estrellas R;. Finalmente, L, refleja la satisfaccién ponderada de un
producto para un instante t. Cabe mencionar que algunas variables adicionales,
principalmente aquellas que definen el recorrido de la sumatoria principal de valoraciones,
representan la recoleccion de calificaciones propuesta por el documento a través de
intervalos fijos de publicacion de resefias.

La Tabla 2-1 presenta un resumen de los trabajos previos y aproximaciones técnicas a través
de los cudles se realizan procesos de caracterizacién de informacion de productos,
codificacion de necesidades de clientes, e incluso prediccién de viabilidad en funcion de
componentes especificos.

Autor Tecnologias descritas

Modelo de proposito general para la codificacion de secuencias de
tokens a vectores representativos. Util para tareas de aumentacion de
datos o incluso incorporacion de otros modelos a través de Transfer
Learning.
Los modelos de recomendacion como oportunidades de
Gallin et al. [14] entendimiento de las necesidades del cliente y las percepciones
generadas por un producto sobre su usuario final.
Diferentes métodos para la extraccion de categorias gramaticales
Chiche et al. [15] enfocado hacia la mejora de modelos complejos de procesamiento de
lenguaje natural.

Cer, D. etal. [10]
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Aprovechamiento de los modelos de procesamiento de lenguaje
Praveen et al [16] natural para la decodificacion y entendimiento de las referencias de
usuarios sobre los productos que han usado.

Modelo de Deep Learning para la inferencia de especificaciones de
disefio de productos a partir de necesidades de usuario caracterizadas
Wang et al. [17] desde productos tecnoldgicos en linea.
Se propone el uso de referencias de articulos en linea como fuente de
informacion de necesidades de clientes.

Modelo de clasificacion basado en Naive-Bayes para la asociacién de
Jiao et al. [18] requerimientos de cliente con configuraciones pre-establecidas de
productos en el comercio electronico.

Estructuracion matematica de métrica para estimar la satisfaccion del
Liuetal. [19] consumidor en funcidn de la calificacion efectiva a partir de las
resefias de producto en una tienda en linea.

Tabla 2-1. Resumen de propuestas tecnoldgicas relacionadas con el entendimiento de las caracteristicas y
capacidades de productos de uso final.

Retomando la definicién propuesta por [8], la satisfaccion del consumidor puede entenderse
como la evaluacion afectiva que realiza el usuario sobre un producto o servicio, en funcién
del grado en que este cumple o supera sus expectativas. Al integrar esta perspectiva con los
aportes de [16], [18] y [19], relacionados con el analisis de resefias en linea, se identifica
una oportunidad para construir una métrica que permita reconocer fortalezas y debilidades
de un producto en funcion de las necesidades expresadas por usuarios de productos similares
a nivel global.

En sintesis, se han identificado multiples modelos orientados a estimar la viabilidad de un
producto o servicio, centrados principalmente en la percepcion del usuario y en sus
necesidades manifiestas. No obstante, muchos de estos enfoques se basan en definiciones
procedimentales que dependen de muestras del mercado objetivo, lo cual implica costos
asociados a la planificacion, recopilacién de informacién y toma de decisiones, ademas del
riesgo de sesgos derivados del alcance limitado de las consultas y la interpretacion de
necesidades. Asimismo, modelos computacionales como los propuestos en [17] y [18]
presentan limitaciones relacionadas con la escala de los datos y la restriccion a categorias
especificas de producto, asi como con el uso de arquitecturas que pueden ser superadas por
enfoques mas recientes, como los modelos basados en transformadores [11].

Tras la revision de las metodologias y modelos existentes, se identifica la necesidad de una
herramienta que permita estimar de forma cuantitativa la viabilidad de un producto a partir
de sus caracteristicas y de las necesidades reales expresadas por potenciales clientes. En este
contexto, el sector tecnolégico, caracterizado por su dinamismo Yy alta tasa de innovacion,
se presenta como un escenario idoneo para el disefio y validacion de dicha herramienta.
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3. Caracterizacion de informacion de productos y
resenas

En este capitulo se presenta el proceso de extraccion, caracterizacion, exploracion y
procesamiento del conjunto de datos de productos Yy resefias utilizado durante el desarrollo
de este trabajo. En este sentido, a partir del conjunto de datos Amazon Reviews [6], el cual
contiene informacion de productos y resefias de la plataforma de comercio en linea Amazon,
se realiza un andlisis exploratorio que deriva en la caracterizacion y definicion de estructura
de la informacién.

El analisis exploratorio de datos llevado a cabo incluye la descripcion de los resultados
obtenidos tras el consumo de la informacion en términos de calidad del conjunto de datos,
distribucion de variables y correlacion entre estas.

Posteriormente, con base en los resultados del analisis exploratorio, se plantea un esquema
de limpieza y preprocesamiento de informacion basado en Medallion Architecture [20],
generando finalmente un conjunto de datos con una estructura viable para posteriores pasos
de modelamiento.

3.1 Recoleccion y acceso a los datos

El conjunto de datos seleccionado corresponde a Amazon Reviews [6], originalmente
recolectado por el grupo McAuley Lab de la University of California, San Diego [21],
referente al sector de negocio de comercio electronico de Amazon. Este conjunto contiene
resefias de productos y valoraciones proporcionadas por usuarios durante la operacion del
comercio electronico en la plataforma hasta el afio 2023.

3.1.1 Origen de los datos

La informacién se encuentra disponible en un repositorio puablico accesible a través de
internet y cuya publicacion se describe en una pagina publica con enlaces de descarga
segmentados por categoria de producto. Esta segmentacion permite descargar Unicamente
subconjuntos especificos de la informacion total, reduciendo asi la carga computacional
asociada al preprocesamiento y al andlisis exploratorio.
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3.1.2 Estrategia de recoleccion

Los archivos que contienen la informacién de resefias y datos de productos se encuentran
almacenados en formato jsonl (JavaScript Object Notation - Lines), una extension del
conocido formato JSON adaptado para grandes volimenes de informacion por archivo
mediante un formato separado por lineas individuales.

Dado que el repositorio de informacion permite la descarga libre de archivos, la estrategia
de recoleccion se reduce a la descarga de las categorias preseleccionadas de productos, para
su posterior cargue y transformacién en archivos de menor tamafio a través de PySpark [21].
De manera particular, se escoge el formato parquet como la opcién mas conveniente como
formato destino dada su versatilidad, capacidad de compresion y compatibilidad con
herramientas relacionadas a este trabajo.

Las categorias de producto preseleccionadas para examinacion, elegidas de manera manual
bajo el contexto de productos relacionados al sector tecnoldgico, corresponden a software,
electronicos, celulares y accesorios, y videojuegos.

Se defini6 un flujo de preprocesamiento basado en una arquitectura Medallion [20]. Esta
decision permite estructurar no solo la presente fase de entendimiento y transformacién de
los datos, sino también las etapas posteriores de modelamiento y evaluacion, aprovechando
la versatilidad de los distintos niveles del catalogo de datos para multiples propositos. La
Figura 3-1 presenta una caracterizacion a gran escala de la arquitectura de implementacion
usada.

Fuentes de datos Bronze Silver Gold

~

Analiticas de streaming

BI & Reporteria

A J
v

Filtrado, limpieza y it ALl i
aumentacion de

datos Y € . / @

A .
» Clencia de datos y ML

Data Quality

Figura 3-1. Diagrama descriptivo de la arquitectura medallion. Adaptado de [20]

3.2 Descripcion del conjunto de datos

El conjunto de datos se encuentra dividido en dos secciones correspondientes a la
informacién de productos y la informacion de resefias de usuarios a dichos productos. Se
describe a continuacion a detalle cada una de estas secciones.

3.2.1 Informacién de productos

La informacién de cada producto se compone principalmente de las descripciones textuales
y definiciones en lenguaje natural que describen las caracteristicas de este en lenguaje inglés.
Sin embargo, se incluyen datos adicionales relativos al precio, la tienda que lo publica y
subcategorias adicionales usadas para su clasificacion en los sistemas de busqueda de la
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plataforma. De manera detallada, se describen las columnas de la entidad producto en la

Tabla 3-1.

Columna Descripcion

Titulo

Titulo de la publicacién. Nombre en conjunto de datos original:
title

Categoria principal

Segundo nivel de categoria del producto. Nombre en conjunto
de datos original: main_category

Caracteristicas

Lista de funcionalidades y capacidades del producto. Nombre
en conjunto de datos original: features

Descripcion

Descripcion condensada en una lista de parrafos. Nombre en
conjunto de datos original: description

Calificacion promedio

Calificacion promedio del producto dada por usuarios. Nombre
en conjunto de datos original: average_rating

Cantidad de
calificaciones

Cantidad de calificaciones realizadas por usuarios en la
plataforma. Nombre en conjunto de datos original:
rating_number

Precio

Precio asignado al producto por parte del publicador. Nombre
en conjunto de datos original: Price

Tienda

Tienda asociada a la venta del producto. Amazon se encarga de
establecer la plataforma para facilitar el enlace de clientes y
vendedores, los vendedores suelen ser empresas que se
encargan de la fabricacién en masa o la generacién de los
productos expuestos. Nombre en conjunto de datos original:
store

Identificador de
producto padre

Dada la posibilidad de que un producto expuesto pueda
corresponder a una variante de un SKU genérico, se define un
unico cdédigo padre numeérico que permita agrupar productos
descartando sus particularidades asociadas a diferencias como
color, tamafio, presentacidn, etc. Nombre en conjunto de datos
original: parent_asin

Categorias asociadas

Se asignan subcategorias adicionales al producto para facilitar
su clasificacion a detalle dentro de la plataforma. Nombre en
conjunto de datos original: categories

Existe una seccion donde se listan los detalles nombrados del
producto, es decir, las caracteristicas especificas del mismo y
que no son aplicables de manera general a otros productos. Por

Detalles ejemplo, el tamafio de memoria RAM solo aplica y se registra
para computadores. Nombre en conjunto de datos original:
details

Imégenes El conjunto de datos incluye ademas informacion de las

imagenes adjuntadas originalmente al producto. Esta
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informacién se presenta como una lista de enlaces a las
imagenes asociadas. Nombre en conjunto de datos original:
images

Tabla 3-1. Campos presentes en entidad de producto en conjunto de datos original.

Las columnas con informacién de caracteristicas, descripcion, categorias asociadas e
imagenes se representan mediante listas de textos de tamafio variable. En el caso de las
descripciones de producto, la informacién se encuentra segmentada por parrafos de la
descripcion original.

3.2.2 Informacién de resefias

La informacion de cada resefia incluye datos de la descripcion y titulo de la resefia en
lenguaje natural, asi como campos adicionales como la fecha de publicacion, la calificacion
en la escala 0-5 dada por el usuario, la relevancia o utilidad de la resefia en términos de votos
de otros usuarios y las iméagenes (en caso de haber sido adjuntadas) asociadas a la misma.
De manera detallada, se describen las columnas de la entidad resefia en la Tabla 3-2.

Columna Descripcion

Calificacion numérica en la escala 1-5 de la resefia. Nombre en

Calificacion conjunto de datos original: rating
Titulo Titulo de la resefia. Nombre en conjunto de datos original: title
Cuerpo o descripcion de la resefia en lenguaje natural. Nombre
Texto . P
en conjunto de datos original: text
Fecha Fecha de publicacion de la resefia. Nombre en conjunto de

datos original: timestamp

Algunas resefias pueden resultar de utilidad para otros usuarios

por diversos motivos, como resaltar algin detalle importante

Calificacion de utilidad que no se encuentre en las caracteristicas del producto. Esta
de la resefia utilidad es medida en términos de la cantidad de votos de otros
usuarios indicando que la resefia fue util para el desarrollo de

la compra. Nombre en conjunto de datos original: helpful_votes

Identificador de Se asocia el identificador del producto sobre el cual se realizo
producto padre la resefia. Nombre en conjunto de datos original: parent_asin

Se incluye ademas informacioén de las imagenes adjuntadas en
la resefia. En algunos casos las calificaciones de los usuarios
incluyen iméagenes del producto real para tanto validar su

Imagenes funcionamiento como para mostrar una falla notoria de manera
visual. Esta informacion se presenta como una lista de enlaces
a las iméagenes asociadas. Nombre en conjunto de datos
original: images
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Tabla 3-2. Campos presentes en entidad de resefia en conjunto de datos original.

Se puede evidenciar la relacion de las resefias con los productos y sus caracteristicas a través
del identificador del producto padre. Sin embargo, vale la pena resaltar que las resefias no
se adaptan a una variedad de producto en especifico, en su lugar, se asocian Unicamente a la
publicacion descartando opciones de configuracion especificas de la venta.

3.3 Diagnostico de calidad del conjunto de datos

Se evaltan a continuacién diferentes aspectos relacionados a la calidad del conjunto de
datos, entre ellos campos vacios, arreglos sin elementos, valores de precios invalidos, entre
otros.

3.3.1 Valores nulos y arreglos vacios

Se realiza una revision de los valores nulos encontrados en el conjunto de datos para las
categorias preseleccionadas enumeradas anteriormente. La evaluacion se ejecuta mediante
conteos de valores nulos en cada una de las columnas de los dos conjuntos de datos
disponibles. Ademas, se presenta el porcentaje de valores faltantes en una columna con
respecto al total de filas en el conjunto de datos correspondiente.

La Figura 3-2 presenta los resultados de este analisis sobre las columnas del conjunto de
datos representativo de productos. Se observa en general una baja presencia de valores nulos
a excepcion del campo precio, donde se evidencia un porcentaje de valores faltantes de hasta
aproximadamente el 71%. Lo anterior sugiere la consideracion de este campo como
candidato a descarte por escasez de informacién o el planteamiento de un método de llenado
adicional, como se discutira més adelante.

Por otra parte, dado que algunas columnas del conjunto de datos representan informacién
en formato de lista de elementos, se realiz6 la misma operacion anterior calculando la
cantidad de registros con listas vacias para cada una de las columnas con este formato,
obteniendo asi los resultados de la Figura 3-3.

La Figura 3-3 refleja una carencia de hasta el 46.6 % de informacion para descripciones de
producto, asi como un 30,7 % para listados de caracteristicas de producto. En este caso, y al
tratarse de un campo relevante para el anlisis de caracteristicas y viabilidad general de
productos, se propone como medidas de tratamiento el descarte de los registros que carezcan
de elementos en este campo o la consolidacion de todos los campos textuales en un Gnico
campo que condense la informacidn necesaria. De manera similar, se descartaran productos
con subcategorias no diligenciadas, las cuales representan hasta un 7,4 % del conjunto de
datos. La carencia de esta informacion puede justificarse debido a la no obligatoriedad de
Ilenado de este campo durante la creacion de una publicacion.
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Figura 3-2. Valores nulos en cada una de las columnas del conjunto de datos original para la informacién de
productos.
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Figura 3-3. Listas vacias para columnas con formato de lista en el conjunto de datos de productos original.
La misma operacién fue realizada sobre el conjunto de datos de resefias de producto. Se
encontré que ninguna columna posee un porcentaje significativo de valores nulos, siendo
inferior a un 0.01% del total de productos agrupados. Asi mismo, en la Figura 3-4 se observa
que el Gnico campo asociado a un tipo de dato lista, es decir, la lista de imagenes adjuntas a
la resefia, posee una alta cantidad de registros sin elementos, llegando a incluir esta
informacion para solamente un 1.43 % del total de resefias disponibles. Sin embargo, dado
que el tratamiento de imagenes no se considerard dentro del alcance inicial del presente
trabajo, no se ve necesaria la toma de medidas o tratamientos sobre este atributo del conjunto
de datos.
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Porcentaje de listas de imagenes vacias (Reseiias)

B [ istas vacias {1.432 %) Listas no vacias (98.568 %)

Figura 3-4. Listas de imagenes vacias en el conjunto de datos de resefias.

El campo de detalles de la informacion de productos alberga el conjunto de atributos
asociados a la publicacién en formato Ilave-valor indicando las caracteristicas puntuales de
cada item. Se presenta este dato como un documento JSON resumido como cadena de texto.
Por tanto, se realiz6 una deserializacion del documento y se extrajeron datos de nombres de
caracteristicas definidas para cada item. La Figura 3-5 busca reflejar la presencia de este
campo en el conjunto de datos, siendo no especificado en menos del 2% del total de
productos disponibles, haciéndolo viable para uso dentro del proceso de homologacion de
caracteristicas y permitiendo su introduccion en pasos de modelamiento siguientes.

Porcentaje de productos sin detalles especificados

EEE  Contiene detalles {98.568 %) Sin detalles (1.432 %)

Figura 3-5. Productos sin detalles especificados.
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Como conclusion de un primer analisis se encuentra una cantidad significativa de valores
nulos en las columnas precio y descripcion en el conjunto de datos correspondiente a
productos. Respecto al precio del producto, se considera la posibilidad de descartar esta
columna dado que, si bien puede contribuir al anélisis y modelamiento, no representa un
elemento crucial para este trabajo.

Por otra parte, resulta vital la inclusién de campos textuales no vacios, dado que estos
conforman la fuente de informacion principal para la inferencia de caracteristicas y
valoracion positiva o negativa en resefias. Por tanto, se propone el descarte de productos y
resefias que no posean en conjunto informacién de caracteristicas o descripciones, ya que
carecen de los datos esenciales para los propositos del estudio. Sin embargo, para la
informacion de imégenes y videos de producto no se encuentran las mismas conclusiones,
ya que, si bien pueden ser Utiles para la aumentacion de datos y la extraccion de informacion
adicional, no son vitales para los propoésitos de este trabajo, motivo por el cual no se hace
necesaria su eliminacion como columna de informacion ni el descarte de registros que no
posean este dato.

3.4 Analisis exploratorio de los datos

Se realiza una revision de las relaciones entre variables para los conjuntos de datos
importados. En esta seccidn se revisa la distribucion de tamafios de textos y subcategorias
de producto viables para pasos posteriores de modelamiento, asi como la relacién de las
mismas con las apreciaciones de los usuarios transmitidas a partir de resefas.

3.4.1 Exploracién de campos textuales

Vale la pena realizar una revision sobre la distribucion de los tamafios de textos en términos
de cantidad de palabras. Este analisis busca estimar de manera preliminar la densidad de
contenido textual presente en diferentes campos de este tipo. Cabe mencionar que algunos
campos fueron unificados para condensar textos representados por multiples parrafos o
enumeraciones.

La Figura 3-6 presenta la distribucién logaritmica de la cantidad de palabras en
descripciones de producto. Para realizar esta operacion se concatenaron todos los parrafos
asociados a la descripcion del item y se realizd un proceso de tokenizacion. Se puede
observar una alta frecuencia de valores alrededor de las 100 palabras por descripcion, esto
indica un tamafio de texto significativo que puede ser util para la extraccion de
caracteristicas. Sin embargo, también puede considerarse la realizacion de un filtrado
preliminar sobre los productos con descripciones relativamente cortas, por ejemplo, de
menos de 20 palabras, todo ello a fin de conservar los items que presentan una estructura
suficientemente extensa. Cabe mencionar que al proceso de filtrado se suma un paso de
limpieza general que involucra la eliminacion de caracteres especiales y la tokenizacion de
ciertos elementos textuales, incluyendo ciertos componentes no verbales encontrados,
principalmente simbolos asociados a emojis.
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Distribucion logaritmica del tamafio de descripcién de productos
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Figura 3-6. Distribucion de cantidades de palabras en descripciones de productos.
De manera equivalente, las Figura 3-7 y Figura 3-8 presentan el mismo andlisis para los
campos de titulo y caracteristicas de la publicacion, respectivamente. EI comportamiento de
la distribucion de contenido textual en caracteristicas resulta similar al encontrado en la
Figura 3-6. Lo anterior indica una paridad entre los campos descripcidn y caracteristicas,
incluso, se considera la posibilidad de complementar los valores faltantes en descripcién con
la informacion de caracteristicas disponible.

Distribucion logaritmica del tamafio de titulos de productos
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Figura 3-7. Distribucion de cantidades de palabras en titulos de productos
Por otra parte, la Figura 3-7 sefiala una baja cantidad de tokens en los titulos de
publicaciones, lo cual se considera un comportamiento esperado al tratarse de un contenido
corto usualmente conformado por una sola frase. En este ultimo caso se evidencia un tamafio
de texto de entre alrededor de 10 y 35 palabras.



23

Distribucién logaritmica del tamaiio de consolidado de caracteristicas de productos
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Figura 3-8. Distribucion de cantidad de palabras en campos de caracteristicas de productos.
Como se menciono anteriormente, vale la pena considerar la unificacion de campos textuales
en un unico campo consolidado que albergue cada uno de los elementos que componen las
caracteristicas del producto, de esta manera, se propone la concatenacion del titulo,
descripcion y caracteristicas especificadas del producto. Asi mismo, sobre este campo
consolidado se realizé un analisis extendido sobre cantidad de palabras y relacion Type-

token ratio.
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Figura 3-9. Distribucion de TTR (Token-type ratio) para textos unificados con informacion de producto.
La Figura 3-9 presenta la distribucion de la relacion tipo-token para el consolidado resultado
de la concatenacion de titulo, descripcion y caracteristicas para cada producto dado. La
relacion TTR o Type-Token Ratio se describe en la ecuacion (6).
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Cantidad de tokens Unicos ( )

TTR =

Cantidad de tokens totales

Se encuentra que la mayoria de productos poseen informacion textual con un TTR de entre
el 60% al 100%, lo cual indica una riqueza textual significativa, al presentar una relativa
baja repeticion de palabras y, por tanto, una estimable baja redundancia en componentes
textuales. Sin embargo, es importante retomar la consideracion de la longitud de textos y los
faltantes encontrados en la Figura 3-3, pues ya se ha discutido la longitud relativamente
corta de campos como titulos de publicacion, la cual puede contribuir a la generacion de
tokens unicos dentro de textos cortos. A continuacion, se relacionan algunos ejemplos de
casos como este, extraidos directamente del conjunto de datos original:

- Jamie Dornan 2017 (English, French and German Edition)

- Sakar Compact Deluxe Gadget Bag - DC74
En este sentido, cobra relevancia la limpieza de registros con una cantidad de tokens poco
significativa, es decir, el descarte de productos con una cantidad de tokens por debajo de un
determinado limite.
Con relacion a la informacion textual presente en resefas, se realiz6 un analisis exploratorio
similar al ejecutado para la informacién de productos. La Figura 3-10 presenta el resultado
de este analisis, encontrando que la mayoria de los textos se encuentran en un rango de
alrededor de 23 a 57 tokens, lo cual es significativamente méas corto a comparacion con las
descripciones de productos en general.

Distribucién de longitudes de texto en resefias
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Figura 3-10. Distribucion de largos textuales para informacion de resefias

3.4.2 Exploracién de esquemas en detalles de publicaciones

El campo de detalles en las publicaciones de productos ofrece informacion que puede
resultar relevante para la extraccion de caracteristicas de productos. Se trata de informacion
agrupada en formato clave-valor que describe caracteristicas especificas del producto. En la
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Figura 3-11, se realiza una revision sobre los esquemas disponibles y la frecuencia de
aparicion de ciertos campos, ya que estos varian entre productos diferentes.

Distribucion de campos detalle en productos

Otro (32.89 %) Color (4.23 %) B Package Dimensions (3.38 %)
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Item Weight (7.53 %) M Best Sellers Rank (3.51 %) Special features (2.19 %)

Brand (6.09 %) mmm Other display features (3.45 %) Compatible Phone Models (2.17 %)

s [tem model number (4.74 %)
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Figura 3-11. Distribucién de campos detalle en descripciones de producto.

Se observa una amplia variedad de caracteristicas proveidas para productos en general, sin
embargo, existe una notable presencia de campos como fecha de primera publicacion,
compafiia que manufactura, y modelo del item. Asi mismo, se encuentran elementos usuales
como color, peso, dimensiones, entre otros. Cabe mencionar que cada categoria de producto
provee sus propias caracteristicas especificas y, en algunos casos, Unicas para la agrupacion.
Sin embargo, existen algunas caracteristicas que carecen de relevancia para los propdsitos
de este trabajo, por ejemplo, no es de interés la fecha de publicacion, tienda que publica o el
estado de continuidad de su fabricacion, razon por la cual no se espera considerar estos
campos en posteriores pasos.

La Figura 3-12 logra reflejar consistencia entre las caracteristicas esperadas de productos
con las categorias a las que pertenecen. A manera de ejemplo, se presenta informacion de
dispositivos compatibles para computadores, asi como atributos de pantalla para celulares.
Sin embargo, y como se mencion0 anteriormente, existen algunas caracteristicas
compartidas entre categorias que no hacen parte relevante del estudio que se busca realizar,
motivo por el cual se considerara su descarte.
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Porcentaje (%)

Porcentaje (%)

Porcentaje (%)

Participacion de detalles de producto por categoria principal

All Electronics

Color 161.3K

Package Dimensions 166.3K
Is Discontinued By Manufacturer 176.6K
Product Dimensions
Best Sellers Rank
Item model number
Brand

Item Weight

Manufacturer

Date First Available

Camera & Photo

Color 652K
Package Dimensions

Is Discontinued By Manufacturer
Best Sellers Rank

Product Dimensions 108.3K

Item model number 146.6K
Brand 150.4K
Item Weight
Manufacturer

Date First Available

Cell Phones & Accessories

Compatible Phone Models
Form Factor

Material 604.0K

Special features
T11.6K

Color

Brand

Porcentaje (%)

Other display features
Item Weight
Manufacturer

Date First Available

Computers

Compatible Devices

Best Sellers Rank

Is Discontinued By Manufacturer 191.4K
Color

Product Dimensions
Item model number
Manufacturcr

Brand 360.1K

Item Weight

Date First Available
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Figura 3-12. Muestra de campos de caracteristicas diligenciados en detalle de productos para las 4
subcategorias mas frecuentes.

3.4.3 Distribucion de calificaciones de usuarios

Las calificaciones de usuarios representan las valoraciones numéricas discretas en la escala
entera 0-5 dadas en la plataforma Amazon, y cuyo propésito es reflejar la satisfaccion del
usuario con un determinado producto comerciado a traves de la plataforma. Se trata de un
estandar implementado en tiendas en linea y usualmente permite a otros usuarios tener una
vista preliminar de las experiencias de otros compradores con respecto a un producto.

La calificacion de un usuario puede reflejar la intencién de una resefia y la relacién de la
misma con los aspectos positivos y negativos del producto. La Figura 3-13 presenta la
distribucion general de todas las calificaciones en el rango 0-5 de las resefias asociadas a los
productos pre-seleccionados. Se evidencia de esta manera una predominancia de la
calificacion perfecta o cinco estrellas con alrededor del 64,5 % de participacion.

Distribucion de calificaciones de reseiias de usuarios

50.0M
46.1M

40.0M

30.0M

Frecuencia

20.0M

10.0M

9.4M 9.5M
2
- i g -
: 1]
0 1 2 3 4 5

Calificacién de usuario
Figura 3-13. Distribucidn general de calificaciones de usuario en resefias del conjunto de datos.
Se encuentra en la Figura 3-13 la predominancia de la calificacién de usuario maxima sobre
el total de resefias disponibles. Para este caso, se considera necesaria la conservacion de
todas las calificaciones de usuario disponibles. Sin embargo, para etapas de modelamiento
se contempla la estandarizacion de calificaciones Unicamente en dos categorias segun un
determinado limite (tentativamente la calificacion 3 o 4), donde se puedan caracterizar
resefias por encima de este limite como positivas o satisfactorias para el usuario, asi como
resefias por debajo del mismo como calificaciones negativas o poco satisfactorias.

3.4.4 Distribucion de cantidad de resefias por producto
Se ha analizado hasta este punto el contenido de informacién textual en lenguaje natural
tanto en resefias como productos, sin embargo, vale la pena realizar una exploracion sobre
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la cantidad de resefias presentes por producto dada la influencia que este aspecto podria tener
sobre el entrenamiento de modelos de aprendizaje de maquinay el posible sesgo que pueda
introducirse hacia determinadas categorias o0 productos con una mayor cantidad de resefias
en promedio.

La Figura 3-14 presenta la distribucion de cantidades de resefias por producto. Se evidencia
que una porcion de alrededor del 33% de productos totales no cuenta con una cantidad de
resefias significativa, variando principalmente en el rango de 1 a alrededor de 10 resefias.
Lo anterior refleja que es necesario posicionar una estrategia de preprocesamiento que
permita el descarte de productos con un nimero de resefias por debajo de un valor aceptable,
en este caso se considera 5 resefias como un valor coherente con los propositos del trabajo,
ya que se puede contar con informacién suficiente de calificaciones para satisfacer el analisis
de preferencias de clientes para productos individuales.

De manera similar al caso de la informacién de productos, se concatenara la informacion de
titulo con la descripcion de la resefia a fin de aprovechar y enriquecer el contenido con el
que se cuenta en este conjunto.

Distribucion logaritmica de cantidad de reseifias de usuario por producto

1.2M =

L.OM
800.0K &
600.0K
&
400.0K
200.0K III @s’ <
2 ¥ A
0 l.--
0 3 4 5

Cantuhd de reseias (log 10)

Frecuencia

-
SRR S

& A B8
o R

P

Figura 3-14. Distribucidn logaritmica de cantidad de resefias de usuario por producto.

3.1.1 Distribucién de subcategorias de producto

La Figura 3-15 revela que la mayoria de productos disponibles hacen parte de la categoria
de Celulares y accesorios. Esta categoria llega a representar un 41% del total de registros
en el conjunto de datos, convirtiéndose de esta manera en uno de los candidatos con mayor
relevancia en la definicion de criterios de seleccion final.

Por otra parte, resulta valiosa la seleccion de subcategorias que provean cierto nivel de
generalidad para productos que puedan ser comerciados dentro de un segmento de clientes
relativamente amplio. Por ejemplo, las aplicaciones de teléfono y en general productos de
Software se consideran elementos personalizados que suelen asociarse a tecnologias
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ampliamente conocidas, pero cuyo propdsito no se ve especificado en las descripciones de
una licencia comerciada en linea. Usualmente, el verdadero propdsito y la explicacion
principal de su funcionamiento se encuentra en el software mismo o en el contexto general
del cliente al que se busca llegar. Asi mismo, los nombres de los productos no llegan a ser
explicativos en relacién a su propdsito, dificultando de esta manera las oportunidades de
inferencia y generalidad en el modelo final que se busca implementar.

Ademas, se observa que existen ciertas subcategorias de producto que se vieron introducidas
probablemente de manera incorrecta a las categorias preseleccionadas, entre ellas, la mas
notable es Amazon Fashion, categoria asociada a productos de belleza.

En este sentido, se considera pertinente la seleccion de subcategorias fijas a conservar
dentro del conjunto de datos final, como se discutird en una proxima seccion del presente
trabajo.

Top 15 Subcategorias de producto disponibles

Cell Phones & Accessories (41.05 %) Otro (2.80 %a) B Amazon Home (0.94 %)

Computers (15.36 %) Appstore for Android (2.37 %) B Tools & Home Improvement {0.90 %)
All Electronics (15.17 %) Industrial & Scientific (1.97 %) Office Products (0.81 %)

Camera & Photo (7.93 %) . AMAZON FASHION (1.65 %) Software (0.72 %)

Home Audio & Theater (3.80 %) mmm  Car Electronics (0.96 %) Sports & Outdoors (0.71 %)

Video Games (2.86 %)

W

Figura 3-15. Distribucién de subcategorias de producto.

3.4.5 Relacion de variables numéricas en resefias de producto

Las resefias de producto con una cantidad de texto amplia pueden ser asociadas a una resefia
mas completa y significativa para el lector, siendo este hecho extensible para la mayoria de
textos de opinion en general. En esta seccidn, se analizara la correlacion entre variables
asociadas a indicadores numericos representativos de resefias.

La Figura 3-16 presenta los resultados encontrados para un analisis de correlacion lineal
entre las variables:
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- Votos a resefia por utilidad hacia otros usuarios
- Cantidad de tokens en texto de resefia
- Calificacion dada al producto asociado en la resefia

Se encuentra de esta manera como aspecto relevante la presencia de una ligera relacion lineal
entre la cantidad de palabras en la resefia y la cantidad de votos de utilidad sobre la misma.
Esto se sustenta bajo los argumentos ya mencionados al inicio de la presente seccion, pues
es comun calificar textos altamente explicativos (y por tanto mas extensos) como Utiles dado
su alto nivel de detalle.

Asociando lo anterior con los propositos de este trabajo, es importante notar que, de la
misma manera, los textos con un tamafio considerable ofrecen una riqueza superior en
términos de contenido seméantico y caracteristicas extraibles.

Matriz de Correlacién: Rating, Votos Utiles y Numero de Palabras

rating 1.000

helpful votes 1.000

Variables

num words 1.000

& % &
& & $°$>

‘Variables
Figura 3-16. Correlacion de variables: Calificacion, votos Utiles y nimero de palabras.

3.5 Seleccion de variables relevantes

Tras la realizacion de un analisis exploratorio sobre los datos, se encuentra que algunas
variables no pueden ser tenidas en cuenta dentro del proceso de modelado debido a la
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carencia de valor debido tanto a una baja presencia de valores no vacios en el conjunto de
datos, como la poca relevancia en relacion al proposito de este trabajo.

Para el caso de informacion de productos, y como se puede evidenciar en la Figura 3-2, el
precio del item no puede ser tenido en cuenta debido a la carencia del 71% de datos con
respecto al tamafio general del conjunto.

Asi mismo, existen ciertas columnas cuya informacion no resulta relevante para el estudio,
como la tienda que vende el producto. La Tabla 3-3 relata la indagacion realizada sobre cada
uno de los campos del conjunto de datos original.

Conjunto Columna Incluida Justificacion

El titulo de la publicacion ciertamente aporta
informacion breve relevante para el estudio,

Producto Titulo Si Lot o .
como se discutio en la seccion de analisis de
textos.
Se ha analizado este campo bajo el alias de
Categoria subcategoria. En este sen_tido, se cor_lsidera
Producto Si relevante dado que permite caracterizar el

principal dominio del producto y reflejar los criterios de

seleccion previamente concebidos.
La lista de funcionalidades del producto permite
caracterizar de manera precisa las capacidades
gue se tienen para la resolucién de una
Producto Caracteristicas Si necesidad. Este campo es vital en la medida en la
cual hace parte de la identidad del item. Asi
mismo, sera transformado para condensarse en
un componente textual.
Al igual que la seccion de caracteristicas,

Producto Descripcion Si presenta informacion necesaria para caracterizar

al producto dentro de un contexto determinado.

A pesar de ser posible el calculo de este campo

en funcién de las resefias dadas, se considera util

Si su inclusién como un atributo adicional que
puede contribuir a la vista general y atdmica del
producto.
Al igual que el campo anterior, la cantidad de
calificaciones previamente consolidada puede
Cantidad de Si contribuir a la estimacién de relevancia de
calificaciones ! publicaciones en funcion de la cantidad de
resefias que se poseen.

Calificacion

Producto .
promedio

Producto

Como se discutié anteriormente, el precio no
Producto Precio No seré considerado debido a la alta tasa de valores
nulos presentes en el conjunto de datos.
No se considera relevante la tienda que comercia
el producto, ya que se busca generalizar la

Producto Tienda No . ., ; . .,
informacion del mismo dentro de la interaccién
del comercio en linea.
Identificador de ] Se requiere e_I |_dent|f|cad_gr del produc~to padre
Producto Si para persistir la relacién entre resefias y

producto padre productos.
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Producto

Categorias
asociadas

No

Las categorias asociadas en el tercer nivel de
jerarquia de clasificacion del producto extienden
el alcance de la primera categoria, sin embargo,
se consideran un elemento redundante dado que
la descripcion y caracteristicas del producto ya
hacen referencia a sus especificaciones y
dominio.

Producto

Detalles

No

Los detalles del producto pueden transformarse
en atributos generales que contribuyen a la
caracterizacion del producto. Sin embargo, se
decide dentro de un primer alcance no considerar
su inclusién dada la complejidad de extraccién
de atributos numéricos y la existencia de
caracteristicas textuales que ya reflejan atributos
especificos del producto.

Producto

Iméagenes

No

No se procesara informacién de imagenes o
contenido multimedia en un primer alcance del
presente trabajo.

Resefia

Datos textuales
unificados

Si

Dentro del flujo de preprocesamiento, se
condensa la informacion textual del producto,
especificamente de los campos: Titulo,
descripcion y caracteristicas.

Resefia

Calificacion

Si

La calificacion de la resefia representa
informacion relevante para el andlisis que se
busca llevar a cabo. Permite la asociacion en una
primera instancia de la satisfaccion del usuario
hacia el producto en cuestion.

Resefia

Titulo

Si

El titulo de la resefia aporta una cantidad de
informacion til para la identificacion preliminar
de su prop6sito. Cabe resaltar que su
informacion se extiende de manera amplia en el
campo de texto asociado a su descripcion.

Resefia

Texto

Si

Presenta informacion adicional de la resefia de
manera analoga a la descripcidon en la
informacion de productos.

Resefia

Fecha

No

No se requiere de conocimiento sobre la
informacion de la fecha de publicacion de la
resefia dada la naturaleza del trabajo.

Resefia

Calificacion de
utilidad de la
resefia

Si

La utilidad de la resefia puede permitir la
asignacion de un peso superior sobre el resultado
final a aquellas resefias que representan mas
valia para los usuarios del producto analizado.

Resefia

Identificador de
producto padre

Si

Se requiere la identificacién del producto
asociado con fines de conservacion de la relacion
de las entidades desde el conjunto de datos
original.

Resefia

Imégenes

No

No se procesara informacion multimedia
asociada a la resefia. Ademas, en el caso de
resefias no se cuenta con imagenes en la mayoria
de los registros.

Tabla 3-3. Resumen de inclusion y exclusién de campos de conjunto original segn anélisis realizado.
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3.6 Limpieza y preprocesamiento

Anteriormente se discutié la necesidad de tratar campos faltantes y listas de componentes
textuales sin elementos. A continuacién, se detalla el flujo de preprocesamiento propuesto
para tratar apropiadamente cada una de las anotaciones realizadas. La Figura 3-17 presenta
de manera grafica este flujo.

Inicialmente, se consideraran Unicamente las subcategorias de producto analizadas en una
seccion anterior del presente documento, seleccionando asi las subcategorias presentadas en
la Tabla 3-4.

Subcategorias seleccionadas

Cell Phones & Accessories All Electronics Home Audio & Theater
Computers Camera & Photo Car Electronics
Amazon Home Industrial & Scientific TOOIS & home
Improvement
Office Products Sports & outdoors

Tabla 3-4. Subcategorias seleccionadas para analisis.

Posteriormente, se descartaron los productos cuya informacion textual no incluye
descripciones de producto o informacion de caracteristicas, ya que la informacion proveida
por titulos Gnicamente no representa una cantidad significativa de contenido. Para esto, se
remueven registros con menos de 50 tokens tras la consolidacion de los tres elementos
anteriores.

De manera similar, se descartan productos con menos de 5 resefias asociadas, ya que la
carencia de informacion de resefias para un producto puede llegar a inutilizar su presencia
en el conjunto de datos al no existir un punto de comparacién que permita encontrar
relaciones entre sus caracteristicas y la percepcion del usuario.

Finalizando con el procesamiento de productos, se segmentan las oraciones pertenecientes
a los componentes textuales incluidos dentro de los campos seleccionados para esta entidad.
En este caso, se usa una expresion regular ([.!?]) para facilitar este proceso y proporcionando
balance al desempefio de procesamiento con los recursos disponibles.
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Productos

Filtrar productos sin
categoria definida

Extraer informacion de
detalle de producto en
formato tabular

Remover caracteres
especiales ¥ remanentes de
scrapping en columnas
textuales

Filtrar productos con
categorias seleccionadas|

Concatenar campos
textuales

Filtrar textos con un
nimero de palabras
mayor a 50 tokens

Filtrar productos con al

menos 5 resefias  Le

i

17 Seleccionar campos usables

Segmentar oraciones de
componentes textuales

=

Codificar campos con
informacion categérica

Generar muestra de
productos ponderada

ﬁ

Resefias

Filtrar resefias con al
menos 30 tokens

!

Filtrar campos

seleccionados

)

Transformar resefia
numérica a valor
booleano

Segmentar oraciones de
componentes textuales

Codificar campos con
informacion categorica

i

Generar muestra de

resefias asociadas a
productos muestrados,

por categoria.

l

Conjunto de datos de
resena

Conjunto de datos de
producto

Figura 3-17. Descripcion grafica de flujo de preprocesamiento.
Para el caso de resefias, se realiza una operacion similar, se descartaran resefias con una
cantidad de tokens poco significativa, en este caso, menor a 30 tokens dada la distribucion
general de la longitud de textos en este conjunto de datos visualizada en la Figura 3-10. Se
realiza ademas un proceso de segmentacion de oraciones en descripciones de resefias usando
la misma metodologia previamente descrita para productos.
Dados los resultados de la Figura 3-13, se agrega ademas una columna de informacion para
presentar la resefia numérica transformada a valores booleanos codificados como valores 0
y 1.
Posteriormente, para resefias y productos, se realiza un proceso de seleccién de columnas,
siguiendo la justificacion dada en la Tabla 3-3, a fin de reducir la cantidad de informacion a
procesar y simplificar pasos posteriores del presente trabajo. Se realiza ademas un proceso
de codificaciéon de columnas categdricas mediante vectores one-hot. En este caso, estas
columnas se reducen a subcategorias de segundo y tercer nivel para informacion de
productos.
Finalmente, y a fin de facilitar el proceso de entrenamiento y pruebas sobre un conjunto de
datos de tamafio manejable por los recursos computacionales disponibles, se generara una
muestra de productos y resefias a usar como conjunto de entrenamiento para el proximo
entrenamiento de modelos de aprendizaje de maquina. El muestreo se generara mediante un
método aleatorio estratificado ponderado por el inverso de la frecuencia de ocurrencia de
cada categoria presentada en la Figura 3-15.

3.7 Conclusiones de capitulo

Se evidencio que, pese a la popularidad y madurez del comercio electrénico, la informacion
de productos publicada en la plataforma presenta una cantidad considerable de campos



35

vacios o incompletos, incluso en atributos criticos como el precio. Tras una revision de
fuentes de informacion alternativas, incluyendo la validacion en la plataforma misma, se
encontré que esta ausencia puede atribuirse a la naturaleza dinamica de los precios y la
ausencia del campo para productos descontinuados.

Adicionalmente, se observé que la actividad del comercio en linea se concentra de manera
significativa en categorias especificas, destacandose celulares y accesorios como la
principal, al representar mas de un tercio del total de productos tecnolédgicos analizados. Esta
concentracion no solo refleja una alta demanda por parte de los usuarios, sino que también
convierte a esta categoria en un foco prioritario para el analisis, al disponer de un mayor
volumen de informacidon y, por ende, un mayor potencial explicativo.

Asimismo, el analisis permitio identificar una relacion directa entre la extension del
contenido textual de las resefias y su utilidad percibida por otros usuarios. En particular, una
mayor riqueza léxica se asocia con niveles mas altos de utilidad, entendida como el grado
de acuerdo colectivo de otros usuarios respecto a una percepciéon u observacion sobre un
producto.

Finalmente, estos hallazgos orientan los pasos posteriores del trabajo, especialmente en la
definicion de métricas derivadas del conjunto de datos. En este sentido, variables como la
cantidad de votos de utilidad de una resefia resultan fundamentales, ya que representan un
consenso implicito entre maltiples usuarios y aportan una sefial relevante para inferir
necesidades y niveles de satisfaccion. De manera complementaria, los productos con mayor
completitud y detalle de informacion presentan una mayor relevancia analitica, al facilitar
la asociacion con nuevas entradas y mejorar la calidad de los procesos de planteamiento de
métricas y modelamiento.



4, Métricas para medir la satisfaccion del
consumidor

En este capitulo se recopilan métricas candidatas derivadas de trabajos previos y se plantean
adaptaciones de estas en funcién de la estructura de la informacion documentada en el
capitulo anterior. Asimismo, se presentan interpretaciones numéricas formuladas que
permiten la definicion de variables objetivo que serviran como base para la construccion del
indicador final de viabilidad del producto. Se propusieron 2 métricas basadas en la
calificacion numérica de resefias con diferentes especificaciones respecto a estructura de los
datos de entrada.

4.1 Recopilacion de métricas candidato

4.1.1 Meétrica basada en metodologia SHELL

Como se describe en [1], SHELL es una metodologia basada en la revision de causas y
riesgos de fracasos en empresas emergentes, basada principalmente en apreciaciones
expertas. Dichas apreciaciones se estructuran en cinco componentes fundamentales:
Planteamiento de modelo de negocio, contexto de la organizacion, entorno o competencia,
caracteristicas del producto y caracteristicas de los consumidores.

Cada uno de estos componentes recibe una valoracion porcentual que posteriormente es
agregada para obtener un resultado numérico final. Adicionalmente, el trabajo citado emplea
técnicas de agrupamiento para analizar la correlacion entre las diferentes causas de fracaso
asociadas a los distintos componentes del modelo.

Cabe destacar que esta métrica depende de la generacion de valoraciones subjetivas por
parte de un publico experto. No obstante, es posible plantear una estrategia alternativa que
aproveche la estructura de la informacion disponible en el presente trabajo, particularmente
en lo referente a la evaluacion cuantitativa del entorno competitivo, mediante el analisis
comparativo de métricas observables en productos similares.

4.1.2 Meétrica basada en metodologia JTBD

El trabajo realizado por [5] presenta una metodologia mas rigurosa respecto al analisis de
viabilidad de productos, centrada no en la prevencion del fracaso, sino en la identificacion
y satisfaccion de necesidades reales de clientes potenciales.

La metodologia Jobs-To-Be-Done (JTBD) analiza las funcionalidades ofrecidas por un
producto en relacion con las acciones o “jobs” que los usuarios esperan realizar,
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incorporando ademas un marco contextual asociado a los segmentos de mercado objetivo y
a sus caracteristicas particulares.

El proceso inicia con la identificacion de los segmentos de mercado y de los trabajos que los
usuarios buscan ejecutar dentro de un contexto de uso especifico. En etapas posteriores, se
evalla el grado de cumplimiento de cada trabajo a partir de las caracteristicas de productos
concretos. Estas evaluaciones se realizan desde la perspectiva de un grupo especializado,
que asigna puntuaciones enteras en una escala de 1 a 5. Finalmente, como se formaliza en
las ecuaciones (1) y (2), la informacion recolectada se consolida mediante un promedio
ponderado que considera tanto el tamafio del segmento de mercado como la puntuacion
obtenida para cada trabajo identificado.

4.1.3 Meétrica basada en puntuacion de usuario

Como describe [19], la satisfaccion del consumidor puede estimarse a partir de la
calificacion numérica expresada en términos de estrellas, en una escala discreta de 0 a 5,
asociada a las resefias de producto. La construccién del indicador propuesto se fundamenta
principalmente en las ecuaciones (3), (4) y (5), las cuales incorporan factores adicionales
relacionados con la relevancia y efectividad de las resefias.

Si bien el estudio original se basa exclusivamente en atributos numéricos derivados de las
valoraciones de usuarios, en el presente trabajo se propone una adaptacion que aproveche la
estructura del conjunto de datos analizado, incorporando de manera explicita los elementos
textuales asociados tanto a los productos como a resefias.

En sintesis, se plantea el uso de la puntuacién numérica ponderada del conjunto de resefias
asociadas a un producto como una meétrica directa para estimar la satisfaccion del
consumidor, sirviendo como uno de los componentes fundamentales en la definicion del
indicador final de viabilidad del producto.

4.2 Construccion y definicion de métricas candidato

Los modelos de representacion semantica, como el Universal Sentence Encoder (USE) [10],
permiten codificar informacién semantica presente en oraciones textuales expresadas en
lenguaje natural. Estas codificaciones facilitan la comparacion y asociacion entre textos de
manera computacional a partir de métodos numéricos basados en el procesamiento de
vectores de dimensién fija.

Como se describe en la Figura 2-3, la codificacion de elementos textuales mediante USE
produce vectores numéricos de tamafio constante. A partir de estas representaciones, se
define la similitud semantica entre dos elementos textuales, en este caso oraciones completas
codificadas, como s(a, b).

De manera habitual, la similitud del coseno se emplea como métrica para cuantificar la
similitud entre representaciones vectoriales obtenidas a partir de codificaciones semanticas.
La definicion formal de esta medida se presenta en la ecuacion (7).

a*b
s(a,b) = Tall o] (7)
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Las métricas propuestas en la seccion anterior tienen como objetivo condensar informacion
proveniente de productos o lanzamientos de productos, con el fin de generar indicadores que
faciliten su analisis comparativo. En el caso de la metodologia SHELL, dichas métricas se
orientan a la estimacién de factores de riesgo y posibles causas de fracaso; mientras que, en
el caso de la metodologia JTBD, se enfocan en la estimacion de la viabilidad del producto a
partir de la solvencia de necesidades identificadas en uno o varios sectores de mercado.
Desde la perspectiva de la metodologia SHELL, resulta viable el andlisis de dos
componentes especificos, correspondientes a la competencia (Entorno) y caracteristicas del
producto, dado que no se dispone de informacién contextual relacionada con el entorno
financiero de la categoria del producto, la situacion interna de la organizacion fabricante o
las estrategias de mercadeo méas alld de la publicacion en la plataforma de comercio
seleccionada.

En relacién con la formulacién numérica de esta métrica, su estimacion puede realizarse
mediante la combinacion de la definicion de similitud semantica y la informacion disponible
tanto de productos como de resefias, como se describe a continuacion.

Como punto de partida comun para todas las métricas propuestas, se genera una
representacion numeérica de cada entidad mediante una codificacion basada en USE,
complementada con un esquema de ponderacion de los distintos componentes textuales
presentes en la estructura de datos. En particular, y de acuerdo con las definiciones
estudiadas en [5], se establece una ponderacion especifica para los componentes textuales
asociados a la entidad de producto. La Tabla 4-1 presenta la definicion de estas
ponderaciones, asignando un peso ligeramente mayor al componente de caracteristicas, dada
su relacién directa con las actividades descritas en la metodologia JTBD.

Componente textual Ponderacion

Titulo 30%
Caracteristicas 40%
Descripcion 30%

Tabla 4-1. Ponderacion de componentes textuales de producto para generacién de representacion final.

La Figura 4-1 describe la segunda fase de la propuesta para el calculo de viabilidad basada
en el analisis de competencia y la informacion proveniente de resefias de producto. En esta
etapa, los productos se agrupan a partir de sus representaciones vectoriales previamente
generadas, lo que facilita la identificacion de productos similares mediante la seleccion de
vectores de referencia y el calculo de similitudes semanticas entre un nuevo producto y
aquellos presentes en una base de informacion definida.
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Id. Productos e
Informacion
codificada
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Informacion
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Id. Productos ¢
Informacion
codificada

Figura 4-1. Proceso de blsqueda de productos con propdsitos de asociacién de productos similares.

Por otra parte, la Figura 4-2 presenta la estrategia de caracterizacion de la métrica de
viabilidad en funcion de las calificaciones otorgadas por los usuarios en las resefias
correspondientes a un grupo de productos seleccionados como referencia para el nuevo item
bajo analisis.

En la Figura 4-2 (a) y la Figura 4-2 (b) se ilustran dos enfoques ligeramente diferentes para
la estimacion de la viabilidad a partir de la asociacion entre las codificaciones semanticas
de las resefias y la representacion del producto. El enfoque presentado en la Figura 4-2 (a)
propone el uso directo de la calificacion numérica original de la resefia, expresada en una
escala de 0 a 5. Por otro lado, la Figura 4-2 (b) plantea una alternativa orientada a mitigar
los hallazgos previamente discutidos en la Figura 3-3, transformando las calificaciones
numéricas en valores booleanos. En este esquema, las resefias con puntuaciones entre 0y 3
se consideran no satisfactorias y se asocian a un valor de 0, mientras que aquellas con
calificaciones de 4 o 5 se consideran satisfactorias y se asocian un valor de 1. Finalmente,
la Figura 4-2 (c) presenta el esquema de inferencia para un nuevo producto, a partir de su
descripcion codificada y las resefias de los productos pertenecientes al grupo seleccionado
en la etapa anterior.
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a)

Producto codificado —l—)
Calificacion numérica
Resefia codificada correspondiente a producto

b
) Producto codificado

Reseia codificada correspondiente a producto

v

c)

Nuevo producto codificado

Resefia codificada correspondiente

a producto similar

Calificacion

Figura 4-2. Proceso de calculo de viabilidad en funcion de la calificacion dada a un producto en resefias
individuales. (a) y (b) proponen formulaciones distintas para el tratamiento de la variable objetivo. (c)
presenta un esquema del proceso de inferencia para un nuevo producto.

Adicionalmente, en la Figura 4-3 se plantea una estrategia alternativa que no requiere
necesariamente el uso de métodos supervisados para el calculo de la viabilidad final. En su
lugar, se propone un enfoque matematico basado en la similitud seméntica entre
codificaciones textuales, que permite comparar las caracteristicas de un producto con
resefias positivas y negativas pertenecientes a un conjunto de productos seleccionados por
su similitud con la entidad bajo prediccion.

En este contexto, las ecuaciones (8) y (9) definen una aproximacion que integra la similitud
semantica con las consideraciones previamente introducidas en la ecuacion (4),
incorporando ademés un mecanismo de ponderacion basado en la relevancia de las resefias
y su calificacién asociada.

E;; 1+<p

ISCZk]'CRU (8)

\/_

Zl EijR;
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1111



41

Donde H; representa el niumero total de votos de utilidad de una resefia especifica, y T; es el
total de votos para todas las resefias de un producto j. De esta forma, C es la ponderacion
final basada en todas las N; resefias de un producto j de un total de M items asociados a la

prediccion realizada. Por otra parte, se agrega al componente de ponderacion la relacion de
la similitud semantica S entre cada una de las caracteristicas codificadas CZy; del producto

J y laresefa codificada CR;;. Este enfoque permite contextualizar la ponderacion final en

funcion del grado en que un producto se asemeja, desde el punto de vista semantico, a
comentarios positivos que reflejan valor o satisfaccion por parte del usuario final.

Grupo de productos

- Resefia - calificacion
- Resefia - calificacion
- Resefia - calificacion
- Resefia - calificacion
- Resefia - calificacion

X Calificacion
Reseifias

inferida

s W —

Documentos de resefias

- Caracteristica
- Caracteristica
- Caracteristica
- Caracteristica
- Caracteristica

Caracteristicas

L e

Nuevo producto

Figura 4-3. Proceso de célculo de viabilidad a partir de las funcionalidades conocidas para un determinado
grupo de productos y las definiciones dadas por JTBD [5].

4.3 Conclusiones de capitulo

En este capitulo se presentd una metodologia para la estimacion de la viabilidad de
productos a partir del analisis de informacion en plataformas de comercio electronico. A
partir de la revision de metodologias existentes, se identificd que enfoques como SHELL y
Jobs-To-Be-Done (JTBD), aungue originalmente basados en apreciaciones expertas y
contexto organizacional, pueden adaptarse a un entorno computacional mediante el uso de
datos observables.

La adaptacion de la metodologia SHELL permitio abordar el analisis del entorno
competitivo a partir de la comparacion semantica entre productos similares, aun en ausencia
de informacion financiera u organizacional. Por su parte, JTBD aporté un marco conceptual
para relacionar las caracteristicas de los productos con las necesidades de los usuarios, el
cual fue reinterpretado mediante representaciones semanticas extraidas de descripciones y
resefas.

El uso de Universal Sentence Encoder posibilitd la generacion de representaciones
vectoriales de los componentes textuales y la definicion formal de similitud semantica
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mediante la similitud coseno. Esto facilité tanto la identificacion de productos comparables
como la integracién de informacidn proveniente de resefias de usuarios. Se propusieron
enfoques supervisados y formulados para la estimacion de la viabilidad, destacandose una
formulacion matematica que incorpora la relevancia de las resefias, su calificacion y la
similitud seméntica entre caracteristicas y comentarios.

En conjunto, el capitulo demuestra que es posible construir indicadores cuantitativos de
viabilidad de productos a partir de datos publicos, proporcionando una base metodoldgica
solida para el analisis experimental y la validacion de resultados e interpretaciones
presentados en los capitulos posteriores.



5. Implementacion de modelo predictor de
viabilidad numerica

En este capitulo se describen las arquitecturas, herramientas y procedimientos mediante los
cuales los resultados obtenidos en la fase de preprocesamiento, junto con las métricas
definidas en el capitulo anterior, son transformados en un indicador numérico final de
viabilidad. Se detallan los procesos de codificacion semantica de productos y resefias
mediante modelos pre-entrenados, las estrategias de agrupamiento y bisqueda de productos
similares, y las arquitecturas de modelado empleadas para la estimacion del indicador, junto
con las especificaciones de sus hiperpardmetros.

5.1 Metodologia de modelamiento

A partir del conjunto de datos resultante del preprocesamiento, se ejecutd una secuencia de
transformaciones orientadas a la construccion de representaciones numéricas de elementos
textuales que permitan a su vez realizar una caracterizacion coherente de las descripciones
de entidades. Estas transformaciones permitieron la preparacion de los datos para su uso en
arquitecturas supervisadas y aplicacion de aproximaciones formuladas.

Las categorias de producto fueron codificadas mediante esquemas one-hot, al tratarse de una
clasificacion unica por producto. De manera paralela, los componentes textuales de
productos y resefias fueron codificados y ponderados utilizando el modelo Universal
Sentence Encoder.

Posteriormente, a partir de las codificaciones semanticas, se generaron conjuntos de datos
listos para entrenamiento y validacion a partir del emparejamiento de productos similares
junto con resefias asociadas, siguiendo la definicion dada en la Figura 4-1.

Los conjuntos de datos fueron divididos de la siguiente manera: 80 % para entrenamiento,
10 % para validacion y 10 % para prueba. En los casos pertinentes, se realizd versionamiento
de modelos y experimentos, registrando arquitectura, pesos y métricas de desempefio. La
cantidad de épocas de entrenamiento para modelos supervisados fue definida de forma
empirica con base en el comportamiento observado sobre la evolucion de métricas de
funciones de pérdida y precision.

Una vista general del proceso explicado para la construccion del conjunto de datos usado
para las arquitecturas de modelo planteadas es presentada en la Figura 5-1.
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Figura 5-1. Resumen de flujo de procesamiento y construccion de modelo de prediccion de viabilidad
numeérica.

5.2 Identificacion de algoritmos y herramientas

Se utiliz6 PySpark como herramienta principal para la orquestacion de flujos de datos,
aprovechando sus capacidades de paralelizacién y su integracion con bibliotecas de
aprendizaje automatico. Esta eleccion permitié unificar los procesos de transformacion,
entrenamiento y almacenamiento de modelos dentro de un mismo entorno de datos.

Para el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo se empled TensorFlow [22], dada
su flexibilidad para la construccion de arquitecturas personalizadas y su integracién con
hardware de aceleracion. Adicionalmente, se utilizd MLflow como herramienta de gestion
de experimentos y versionamiento, permitiendo la trazabilidad de resultados y la
reutilizacion de configuraciones previas.

5.2.1 Modulos pre-entrenados

Se utilizd6 la implementacion de Universal Sentence Encoder (USE) provista por
TensorFlow Hub [23], seleccionando la variante basada en transformadores debido a su
capacidad de capturar relaciones semanticas complejas en lenguaje natural.

5.3 Codificacion de entidades

Las oraciones previamente segmentadas durante el preprocesamiento fueron codificadas
individualmente mediante USE, sin requerir tokenizacion adicional. Este proceso se
optimiz6 mediante el uso de paralelizacion distribuida en PySpark y la aceleracion por GPU
ofrecida por TensorFlow.

Las codificaciones obtenidas fueron agregadas y ponderadas para generar representaciones
finales de productos y resefias segun las ecuaciones (10), (11) y (12). En este esquema, se
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asignd mayor peso al componente de caracteristicas del producto, dada su relacion directa
con las actividades definidas en el marco JTBD, como se mencion0 anteriormente.

_ 1 Ni,<comp>
SEi,<comp> I Z i=1 Sj,i,<comp> (10)
Nl,<comp> J

SPi =03 - SEi, titulo T 0.4 - SEi, caracteristicas T 03 - SEi, descripcion(ll)
SR; = SEi, descripcion(lz)

Si i <comp>Tepresenta la codificacion de una oracion resultante tras aplicar el modelo USE
sobre la oracion textual j de la entidad i en el componente <comp>, por ejemplo, la segunda
oracion del producto nimero 3 en el componente descripcion. N; <omp> €S la cantidad de
oraciones de una entidad i en el componente <comp>.

Asi, dado que SE; «.omp> Sefiala la codificacion de un componente especifico, se tiene
finalmente a SP; y SR; como las codificaciones representativas de un producto o resefia,
respectivamente.

Las representaciones resultantes, originalmente compuestas por 512 valores, fueron
sometidas a una reduccion de dimensionalidad mediante Anélisis de Componentes
Principales (PCA) [24]. De esta manera, se entrenaron codificadores PCA independientes
para productos y resefias, buscando preservar al menos el 90 % de la varianza explicada.
Como resultado, las codificaciones de productos se redujeron a 150 dimensiones
representando una varianza explicada del 91.66 %, y las codificaciones de resefias se
redujeron a 250 dimensiones con una varianza explicada de 91,79 %. Estos resultados son
visibles en las Figuras 5-2 y 5-3. El proceso de codificacion realizado hasta este punto se
encuentra resumido en la Figura 5-4.

Finalmente, los vectores fueron normalizados mediante norma L2, garantizando magnitud
unitaria y preservando las propiedades de la similitud coseno. Este paso contribuyd ademas
a la estabilidad numérica y a la compatibilidad con algoritmos basados en distancias
euclidianas, como se discutira méas adelante.
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Figura 5-2. Generacion de codificaciones mediante PCA para informacion de productos
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Figura 5-3. Generacion de codificaciones mediante PCA para informacion de resefias.



47

"...game-station console _ )D:IIIZIII]:I
with specific RAM..."

Producto

Titulo }~ T+

Caracteristicas

Elementos de producto codificados

Titulo codificado }~30%

g

Caracteristica | - -+

Producto
codificado

Caracteristica 11 - |-+

- /
'

Descripeion

Frase | - - +

Frase 11 - |-+

Universal Sentence Encoder (USE)

Resefia

Titulo }~

Descripcion

)
"
o

- J . J

Elementos de reseia codificados

Andlis de componentes principales (PCA)

Titulo codificado

s N

Frases codificadas Resena

codificada

Figura 5-4. Resumen de flujo de generacion de codificaciones de entidades de producto y resefia.

5.4 Busqueda de productos similares

Durante el desarrollo del trabajo se evaluaron diferentes alternativas para la generacion de
agrupaciones semanticamente coherentes que permitieran la identificacion eficiente de
productos similares dentro del conjunto de datos. Este paso resulta fundamental, ya que
define el subconjunto de productos y resefias relevantes que seran utilizados para la
estimacion de viabilidad de un nuevo item. Todos los métodos considerados se basan en la
medicion de distancias entre representaciones vectoriales normalizadas, utilizando la
similitud coseno como métrica principal, definida previamente en la ecuacién (7).

5.4.1 LSH (Locality Sensitive Hashing)

Se selecciond el algoritmo Locality Sensitive Hashing (LSH) [25], el cual permite la
identificacion eficiente de items similares sin necesidad de definir un nimero fijo de grupos.
LSH se basa en la proyeccién de vectores en funciones hash sensibles a la localidad o
cercania segun distancia euclidiana, lo que facilita la recuperacion de vecinos cercanos en
espacios de alta dimensionalidad.
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Para ello, y haciendo provecho de la normalizacion L2 aplicada sobre las codificaciones de
representaciones vectoriales, se puede plantear la relacion entre la similitud coseno y la
distancia euclidiana como se muestra en la ecuacion (13).

deye = vV 2 (1 —dcos) (13)

Se definié como criterio un valor minimo de similitud coseno de 0.9. Este umbral permitid
garantizar que los productos asociados presentaran una alta coherencia seméntica, al tiempo
que se mantuvo un balance adecuado entre precision y cobertura.

A partir de la generacion de pares de productos similares, se construyeron grupos dindmicos
sin imponer restricciones explicitas sobre su tamafio o cantidad. Esta estrategia demostré ser
particularmente eficiente para el conjunto de datos analizado, compuesto por
aproximadamente 65.000 productos, evitando el costo computacional asociado a enfoques
de comparacion exhaustiva.

5.5 Plan de entrenamiento y seleccidén de hiperparametros

Los modelos de aprendizaje profundo fueron implementados utilizando TensorFlow,
permitiendo la construccién de arquitecturas flexibles adaptadas a las caracteristicas del
problema. En todos los casos se empled el optimizador Adam [26], seleccionado por su
capacidad de convergencia eficiente y su robustez frente a variaciones en la escala de los
gradientes.

Se defini6 una tasa de aprendizaje base de 1 - 1073 para todos los modelos, manteniendo
consistencia entre las diferentes arquitecturas evaluadas. Esta tasa fue ajustada
dinamicamente mediante callbacks de reduccién automatica con base en el comportamiento
de la funcion de pérdida sobre el conjunto de validacion, generando principalmente
disminuciones graduales ante reducciones en pérdida poco significativas.

Cada una de las arquitecturas de modelo planteadas propondra una funcion de perdida
apropiada segun las caracteristicas de la salida de cada modelo, asi como meétricas de
evaluacion que se discutiran proximamente. De manera similar, la estructura de la red, asi
como las propiedades de cada una de las capas de la misma, seran presentados en la
definicidn de arquitectura por modelo.

Cada modelo fue entrenado utilizando callbacks para monitoreo de métricas de validacion,
reduccion adaptativa de la tasa de aprendizaje, restauracion de pesos ante degradacion del
desempefio y guardado persistente de los mejores estados del modelo.

Todas las ejecuciones de entrenamiento y sus resultados fueron versionadas mediante
MLflow, registrando arquitecturas, hiperparametros, métricas y artefactos de salida. El
almacenamiento de los modelos se realizo localmente en formato de archivos planos,
facilitando la reproducibilidad de los experimentos.
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5.6 Arquitecturas de modelado para prediccion de viabilidad

numeérica
Una vez definidos los grupos de productos similares, se procedidé con el disefio de
arquitecturas de modelado para la prediccion de viabilidad numérica. Estas arquitecturas
utilizan como entrada representaciones vectoriales concatenadas de productos y resefias,
derivadas de las etapas de codificacion y reduccion de dimensionalidad previamente
descritas. Inicialmente, se plantearon modelos supervisados para la utilizacion de
codificaciones de resefias y productos asociados mediante la revision de pertenencia a un
mismo grupo. Sin embargo, también se propusieron aproximaciones matematicas que no
requerirdn de modelamiento adicional supervisado al ser resultado de la asociacion de
codificaciones numéricas Unicamente.
Las representaciones finales consisten en vectores de 400 componentes, producto de la
concatenacion de 150 componentes representativos de informacion de producto y 250
componentes representativos de informacion de resefias.
Dado que cada producto puede asociarse a multiples resefias dentro de su grupo semantico,
las predicciones generadas por los modelos supervisados se consolidan mediante un
promedio ponderado. El peso asignado a cada prediccién individual se calcula utilizando el
factor definido en la ecuacion (14), donde H; representa los votos de utilidad de la resefia i
y T; el total de votos del producto j.

Hj

VT

(14)

5.6.1 Modelo de regresién mediante valoracion binaria

El primer modelo propuesto aborda la estimacion de viabilidad como un problema de
clasificacion binaria. Para ello, las calificaciones originales de resefias fueron transformadas
a valores booleanos, asignando el valor 1 a resefias con 4 0 5 estrellas y 0 a los demas casos.
La arquitectura del modelo, presentada en la Figura 5-5, consiste de una red neuronal densa
con un total de 145,921 parametros entrenables. Se utilizd el optimizador Adam con tasa de
aprendizaje 1-1073 y la funcion de pérdida de entropia cruzada binaria. Este enfoque
permitié mitigar el desbalance observado en la distribucién de la variable objetivo y facilitd
una interpretacion directa del indicador de viabilidad, simplificando su interpretacidn a un
valor de 1 como producto viable y 0 como producto no viable.
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Figura 5-5. Modelo para la prediccion de viabilidad en funcion de calificaciones dadas en resefias de usuario

5.6.2 Modelo de clasificacion mediante valoracién categérica

Como segunda aproximacion, se plante6 un modelo de clasificacion en el cual la calificacion
de la resefia fue considerada como un valor categdrico no ordinal donde cada uno de los 6
posibles niveles (valores enteros en el rango de 0 a 5) representa un nivel de satisfaccion
con implicaciones especificas. Este modelo, cuya arquitectura se muestra en la Figura 5-6,
busca evaluar la posibilidad de que las apreciaciones numeéricas elegidas por usuarios
reflejen por si mismas un nivel de satisfaccion independiente de escalas superiores o
inferiores al sistema de estrellas propuesto.

El modelo cuenta con 146,086 parametros entrenables, emplea el optimizador Adam con
tasa de aprendizaje 1 - 1073 y la funcion de pérdida de entropia cruzada categorica.
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dense (Dense)

Input shape: (None, 400)

Output shape: (None, 256)

dense_2 (Dense)

Output shape: (None, 64)

Input shape: (None, 128)

dropout

Input shape: (None, 256)

(Dropout)

Output shape: (None, 256)

dropout_2 (Dropout)

Input shape: (Nene, 64) | Output shape: (None, 64)

dense_

Input shape: (None, 256)

1 (Dense)

Output shape: (None, 128)

dense_3 (Dense)

Input shape: (None, 64) | Output shape: (None, 32)

dropout_

Input shape: (None, 128)

1 (Dropout)

Output shape: (None, 128)

dense_4 (Dense)

Output shape: (None, 6)

Input shape: (None, 32)

Figura 5-6. Modelo para la prediccion de viabilidad en funcion de regresion real sobre informacion de
calificacion de resefa.

5.6.3 Modelo de regresion mediante valoracion categorica (incluyendo
informacion de categoria)
Retomando la consideracién de la puntuacion de resefias como variables booleanas, se cre6
una modificacion del primer modelo para incluir informacion de la categoria de producto
que se asocia al objeto de prediccion actual.
Como se observa en la Figura 5-7, se plantea un modelo adicional destinado a generar
predicciones de la categoria de producto dada la codificacion de un item. Nétese que se
cuenta con las 9 categorias previamente seleccionadas y listadas en la Tabla 3-4. Asi mismo,
la Figura 5-8 presenta la arquitectura de modelo completa que toma bajo consideracion la
categoria de producto en una fase cercana al final del calculo de viabilidad numérica, a fin
de proveer relevancia a esta variable, conformando asi una arquitectura de modelo en
cascada.
Se cuenta con 861,961 parametros para el modelo predictor de categorias y 146,705 para el
predictor de viabilidad numérica. Para la construccién de conjuntos de entrada se considera
la adicion de un total de 9 variables, representativas de las categorias de producto posibles,
previamente codificadas como vectores one-hot, resultando asi en conjuntos de entrada
compuestos por dos entradas de 400 y 9 componentes.
Para ambos modelos se us6 como base el mismo optimizador Adam para la propagacion de
la funcion de pérdida de entropia cruzada; multiclase para el caso de la prediccion de
categoria y binaria para el caso de la prediccion de viabilidad. Se mantuvo la misma tasa de
aprendizaje de los modelos anteriores, correspondiente a 1 - 1073,
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dense (Dense) dense_2 (Dense) dense_4 (Dense)

Input shape: (None, 150) [ Output shape: (None, 1024) Input shape: (None, 512) | Output shape: (None, 256) Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 64)

batch_normalization (BatchNormalization) batch_normalization_2 (BatchNormalization) dropout_2 (Dropout)

Input shape: (None, 1024) | Qutput shape: (None, 1024) Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 256) Input shape: (None, 64) | Output shape: (None, 64)

dense_1 (Dense) dense_3 (Dense) dense_5 (Dense)

Input shape: (None, 1024) | Output shape: (None, 512) Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 128) Ihput shape: (None, 64) | Output shape: (None, 32)

batch_normalization_1 (BatchNormalization) batch_normalization_3 (BatchNormalization) dropout_3 (Dropout)

Input shape: (None, 512) | Output shape: (None, 512) Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 128) Input shape: (None, 32) | Output shape: (None, 32)

dropout (Dropout) dropout_1 (Dropout) dense_6 (Dense)

Input shape: (None, 512) | Output shape: (None, 512) Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 128) Input shape: (None, 32) | Output shape: (None, 9)

Figura 5-7. Modelo para la prediccién de categoria de producto.

main_input (InputLayer)

dropout_30 (Dropout)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 128)

category_input (InputLayer)

output shape: (None, 400) Output shape: (None, 9)

concat (Concatenate)

Input shape: [(None, 32), (None, 9)] | Output shape: (None, 41)

dropout_40 (Dropout) dropout_20 (Dropout) dense_16 (Dense)

Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 256) Input shape: (None, 64) | Output shape: (None, 64) Input shape: (None, 41) | Outputshape: (None, 16)

dense_128 (Dense) dense_32 (Dense) dense_8 (Dense)

Input shape: (None, 256) | Output shape: (Nene, 128) Input shape: (None, 64) | Output shape: (None, 32) Input shape: (Nene, 16) | Output shape: (None, 8)

Input shape: (Nene, 8) | Output shape: (None, 1)

Figura 5-8. Modelo para la prediccion de viabilidad booleana de producto con contexto de categoria de
producto elegida. La segunda entrada del modelo, proveniente de la salida del modelo en la Figura 5-7,
corresponde a la capa de entrada a la derecha, cerca de la salida final.

dense_256 (Dense)

dense_64 (Dense)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 64)

Input shape: (None, 400) | Output shape: (None, 256)

5.6.4 Valoracion mediante modelado formulado

Como alternativa a los modelos supervisados, se implement6 una métrica formulada
definida en las ecuaciones (8) y (9). Esta aproximacion utiliza directamente la similitud
semantica entre caracteristicas de producto y resefias, ponderada por la utilidad de las
resefias, sin requerir entrenamiento adicional. Al igual que los modelos supervisados
previamente descritos, se usard la misma metodologia de agrupacion de productos con
resefias asociadas para calcular el resultado de la ponderacién matematica sobre un objeto
de prediccion nuevo.
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5.7 Conclusiones de capitulo

El planteamiento de métodos tanto supervisados como formulados para la generacion del
indicador de viabilidad destino no solo ofrece un mayor rango de estudio de posibilidades
para alcanzar el objetivo del trabajo, sino ademas presenta la posibilidad de aprovechar las
intuiciones matematicas concebidas para el tratamiento de vectores y enfrentar sus
capacidades y limitaciones a aproximaciones comunes en el contexto actual, como lo son
las redes neuronales densas y sus variantes.

La cantidad de pardmetros requeridos para los modelos supervisados basados en redes
neuronales reflejan una complejidad de red relativamente baja, principalmente gracias al
papel de la codificacion y posterior reduccién de dimensionalidad a través de un modelo
pre-entrenado, lo cual permitio la sintesis de informacion seméantica de manera previa a la
incorporacion de una estructura con menos parametros, siendo este planteamiento similar a
la estrategia Transfer Learning.

La aplicacion de LSH como método de busqueda de productos similares ofrecid una
estrategia eficiente para llevar a cabo esta tarea sobre un conjunto de datos real de alrededor
de 65.000 productos, lo cual bajo una estrategia de fuerza bruta conllevaria a la realizacion
de hasta 4°225.000.000 comparaciones para lograr obtener un conjunto de datos de
entrenamiento consistente.



6. Evaluacion de modelo predictor de viabilidad
numeérica

Este capitulo define, evalla y analiza las métricas de desempefio asociadas a cada una de las
arquitecturas de modelos planteadas anteriormente. Se revisan tanto métricas evaluadas
sobre conjuntos de datos de prueba, como la evolucion de aprendizaje en conjuntos de datos
de validacion. Adicionalmente, se realizan pruebas integrales sobre el flujo de codificacion,
agrupamiento e inferencia para entradas de usuario generadas a partir de la estructura del
conjunto de datos original.

6.1 Planteamiento de meétricas de desempefio

Para la evaluacion de los modelos supervisados implementados para la prediccion de la
calificacion numérica de usuarios, se emplearon métricas basadas en el comportamiento de
la funcion de pérdida seleccionada para cada arquitectura. En particular, se utilizo la entropia
cruzada, segun lo descrito en [27].

Adicionalmente, se calcularon métricas cléasicas de evaluacion para clasificacion, tales como
precision, recall y puntuacién F1, con el fin de analizar el desempefio del modelo ante
posibles desbalances de clase y evaluar su capacidad de generalizacién sobre conjuntos de
validacion.

Por otra parte, la evaluacion del modelo formulado, derivado de las expresiones matematicas
presentadas en las ecuaciones (8) y (9), se plante6 mediante la comparacion entre el valor
de viabilidad predicho y la calificacion promedio de las resefias asociadas a cada producto
gue contara con al menos un item similar dentro del conjunto identificado mediante similitud
seméntica. Dado que los valores de salida del modelo formulado se encuentran normalizados
en el rango [0,1], se seleccionaron métricas basadas en la medicién de error continuo,
especificamente el error absoluto medio (MAE) y el error cuadratico medio (RMSE),
definidos en las ecuaciones (15) y (16), respectivamente.

1 .
MAE = & Yilily: =% (15)

RMSE = 251,07 - 902 (19)
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6.2 Evaluacion de desempeiio de modelos

6.2.1 Modelo de clasificacion mediante valoraciéon binaria

La Figura 6-1 presenta los resultados en términos de evolucion de funcion de pérdida y
precision tanto en conjunto de datos de entrenamiento como conjunto de validacion para el
modelo de clasificacion basado en la transformacion de la valoracion de resefias a formato
binario. Se observa una precision de alrededor del 94% para el conjunto de datos de
validacion, considerandose una métrica prometedora para el proceso de inferencia realizado.

Pérdida - Modelo Precision - Modelo

—— Pérdida - Entrenamiento 0.94 4 — Precision - Entrenamiento
—— Pérdida - Validacion —— Precision - Validacion

Pérdida
Precision
=
=

T T T T T T T T T T
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
Epoca Epoca

Figura 6-1. Métricas de evaluacion para modelo de prediccion de viabilidad en funcién de clasificacion binaria
sobre informacion de calificacion de resefia.

La Figura 6-2 presenta, por otra parte, la matriz de confusién asociada al modelo categérico
implementado. Pueden intuirse algunas formulaciones que permiten contemplar de manera
numérica el desempefio de la clasificacion binaria, interpretando la etiqueta 1 como producto
“viable” y la etiqueta 0 como producto no viable, segin la informacion de la resefia y el
producto unificados, como se explico anteriormente con relacién a la construccion de los
conjuntos de datos de entrenamiento.

Una precision de 96.63 %, asi como en conjunto de validacién y una tasa de verdaderos
positivos o recall del 94.74 %, reflejan una capacidad certera para la tarea de predecir la
calificacion de un producto dada una resefia, lo anterior se ve reforzado por un valor F1 del
95.67 %, aportando veracidad ante el desbalance de clases previamente suavizado en etapas
de preprocesamiento.
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Matriz de confusion - Modelo de clasificacion binaria

300,000

250,000

No viable - 163,464 11,884

200,000

Valor real
Count

- 150,000

Viable - 18,907 340,348

- 100,000

= 50,000

Prediccion

Figura 6-2. Matriz de confusién para modelo de prediccién de viabilidad en funcién de clasificacion binaria
sobre informacion de calificacion de resefia.

6.2.2 Modelo de clasificacion mediante valoracién categdrica

La Figura 6-3 presenta los resultados en términos de evolucion de funcién de pérdida y
precision en conjuntos de entrenamiento y validacion para el caso del modelo de
clasificacion basado en la calificaciéon original conservada en el rango discreto 0-5. Se
observan resultados inferiores a los alcanzados por el modelo anterior. Este comportamiento
podria explicarse dado el desbalance de clases discutido anteriormente en la Figura 3-13, el
cual, a pesar de ser tratado mediante el muestreo de clases, reduce la capacidad de
generalizacion del modelo. Sin embargo, se considera que los resultados sustentan una
precision moderada del 78 % que puede resultar Gtil para la prediccion bajo la suposicion de
una variable no ordinal.

Pérdida - Modelo Precision - Modelo

—— Pérdida - Entrenamiento —— Precision - Entrenamiento

0.80 4 —— Pérdida - Validacién —— Precisién - Validacién

Precision

0.72
0.65

0.60 4 0.70 4

Epoca Epoca
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Figura 6-3. Métricas de evaluacion para modelo de prediccion de viabilidad en funcién de clasificacion
multiclase sobre informacion de calificacion de resefia.

La Figura 6-4 no refleja resultados precisos a comparacion con la matriz de confusién
presentada en la Figura 6-2. Es evidente que se cuenta con una precision razonable para los
casos de la calificacion perfecta y la calificacion mas baja en el conjunto de datos de prueba,
sin embargo, existen sesgos significativos para las clases intermedias, lo cual se ve reflejado
en métricas macro como una precision de 65.50 %, puntuacion F1 de 61.60 % y recall del
61.08 %.

Matriz de confusién - Modelo de clasificacion multiclase 250,000
- 84515 3,216 3,703 330 2,181
200,000
2. 15,828 9,008 8,457 847 2,077
- - 150,000
g .
5 3- 6,668 3,811 24,994 4822 4,940 E
E (=]
- 100,000
4- 2278 528 11,450 30,286 27,748

5- 3,572 411 4,237 10,739 - 30,000

I 1 I 1
~ v ™ b% L]
Prediccion

Figura 6-4. Matriz de confusion para modelo de prediccion de viabilidad en funcion de clasificacion multiclase
sobre informacidn de calificacion de resefia.

6.2.3 Modelo de clasificacion mediante valoracién binaria (incluyendo
informacioén de categoria)

La Figura 6-5 presenta los resultados en términos de evolucion de funcién de pérdida y
precision tanto en conjunto de datos de entrenamiento como conjunto de validacion para el
modelo de clasificacién binaria modificado para incluir informacion de categorias inferidas.
Nuevamente se alcanzaron precisiones en conjuntos de validacion cercanas al 94%,
presentando una relativa baja mejoria con respecto a la alternativa sin consideracion de
informacion categorica.
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En la Figura 6-6 se sustenta el hallazgo de métricas prometedoras para su variante
modificada, llegando esta vez a resultados ligeramente superiores respecto a precision, con
un valor de 96.29 % y un valor F1 de 95.69 %, asi como un acierto de casos positivos del
95.11 %. Asi, es posible inferir que el contexto adicional de categoria introducida por el
modelo llega a resultar de utilidad para la prediccion de su viabilidad, sin embargo, el
mejoramiento observado al incluir esta variable se concluye como poco significativa dada
su diferencia con la aproximacion binaria sin inclusion de categoria.

Pérdida - Modelo

Precision - Modelo

Pérdida - Entrenamiento

—— Peérdida - Validacion

Precision

0.94 1

0.93 1

0.92 1

0.91 4

0.90 1

0.89 1

0.88 1

—— Precision - Entrenamiento

—— Precision - Validacion

Fpoca

Fpoca

Figura 6-5. Métricas de evaluacién para modelo de prediccién de viabilidad basado en etiqueta booleana
modificado para inclusion de informacion de categoria de producto.

Matriz de confusion -
Modelo de clasificacién binaria con categorias

No viable - 162,511
=
<]
£
S

Viable - 17,565
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&
<

Prediccion

300,000

250,000

13,163

200,000

Count

~ 150,000

341,348

- 100,000

- 50,000
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Figura 6-6. Matriz de confusion para modelo de prediccién de viabilidad basado en etiqueta booleana
modificado para inclusion de informacién de categoria de producto.

6.2.4 Modelo de regresién formulado

Se medira el desempefio del modelo de regresion para los items con al menos un elemento
dentro del conjunto de items similares bajo el minimo de similitud coseno de 0.9, como se
describid anteriormente. Se realiz6 de esta manera una prediccion de la viabilidad numérica
de los productos con el condicionamiento mencionado. Posteriormente, se calcularon las
métricas de error absoluto medio (MAE) y error cuadratico medio (RMSE), como se
propuso en la definicion de las métricas a usar para medir el desempefio de esta etapa. Se
obtuvo un valor de 0.1359 para la métrica MAE, asi como un valor de 0.1781 para la métrica
RMSE.

6.3 Ejemplificacion de caso de uso

Se construyé un flujo de procesamiento y entrenamiento que consolida la secuencia de pasos
retratada en el presente documento para datos de entrada nuevos. Como se muestra en la
Figura 6-7, se ejecuta el flujo de cada una de las fases descritas en el presente trabajo,
incluyendo etapas de preprocesamiento, codificacion, busqueda basada en similitud,
modelamiento y consolidacion de la métrica final a calcular.

- ! - . 1
| Recepcion o . s I Codificacion de
| Limpieza y separacion | . . |
| componentes —> d . textuales ——»{ oraciones mediante
. e oraciones textuales
| de entrada de usuario | | | | USE |

—_ e — — — — —_ e — — — —

1
< A Be Sinbateie RE. -
Aplicacion de ] | Busqueda de productos : q Ponderacion y l

| modelos predictivos y I(—| similares en base de I(—| representacion final de I

| regresiones I | conocimiento I | producto
/

- — -

& '

Consolidacion de |
métrica por modelo |

L — | S —

—_—_— — — —_ — =

Figura 6-7. Representacion de flujo completo de procesamiento de un nuevo ejemplo entrante al proceso de
inferencia construido.
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Se gener6 una entidad de prediccidon con las propiedades especificadas en la Tabla 6-1.
Posterior a la limpieza y separacion de oraciones textuales, se gener6 la codificacion para
cada una de las oraciones segmentadas, generado asi una codificacion de 512 elementos para
cada una, dadas las caracteristicas de USE y la dimensionalidad de la codificacién generada.
Posteriormente, y siguiendo con la ponderacion especificada en la Tabla 4-1. Se genera una
codificacion consolidada que representa los datos de entrada en un Unico componente
vectorial. Se condensa ademas el vector resultante mediante la estrategia de reduccion de
componentes previamente relacionada en la Figura 5-2, esto es, la reduccion a un total de
150 elementos.

Componente Texto

Canon PowerShot SD1000 7.1MP Digital Elph Camera

Titulo with 3x Optical Zoom (Black) (OLD MODEL)

- 7.1-megapixel CCD captures enough detail for photo-
quality 15 x 20-inch prints
- 3x optical zoom; 1SO 1600 and High ISO Auto
- DIGIC Il Image Processor; Face Detection AF/AE

Caracteristicas

- Canon PowerShot SD1000 7.1MP Digital Elph Camera
with 3x Optical Zoom (Black)

Descripciones - PowerShot SD1000 Highlights

- Slim, stylish 7.1-megapixel digital Elph with 3x optical
zoom

Tabla 6-1. Estructura de ejemplo generado como entrada para flujo de modelo.
Dada la representacion vectorial previa, se procede a realizar la busqueda de productos
similares, usando como métrica la similitud coseno definida en la ecuacion (7) y un limite
de al menos 0.9 como resultado de esta para filtrar los items relacionados. De esta manera
se encontrd 1 item cuyos atributos se presentan en la Tabla 6-2.

# Componente Texto

Canon PowerShot SD1000 7.1MP Digital Elph
Titulo Camera with 3x Optical Zoom (Black) (OLD
MODEL)

- 8.0-megapixel CCD captures enough detail for

Caracteristicas photo-quality 16 x 22-inch prints
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- 4x Optical Image Stabilized zoom for steady, long
zoom shooting
- High-resolution 2.5-inch PureColor LCD with
scratch-resistant, anti-reflection coating

- Find multiple faces with Canon's improved Face
Detection technology

Descripeiones - Vivid, high-resolution 2.5-inch PureColor LCD

- Sensitivity range expanded to 1ISO 1600

Tabla 6-2. Estructura de productos similares asociados a ejemplo de la Tabla 6-1.
Se generaron los conjuntos de prediccion para aplicacion en cada una de las arquitecturas
de modelos dadas, resultando asi en la consolidacion de métricas presentada en la Tabla 6-
3.

Modelo Resultado

Clasificacion binaria 0.8069

0 =>6.946e-10 1=>6.223e-02 2 => 4.460e-02

Clasificacion categérica 5 => 5 782e-01
3 =>9.136e-02 4 =>2.236e-01 (Clase
seleccionada)
Computers: All Electronics: )
Home Audio &
Theater:
1.345e-12
3.637e-10 1.845e-06

Amazon Home: Industrial & Cell Phones &

Categorfa predicha Scientific: Accessories:
7.899e-09 6.012e-09 1.253e-08
Car Electronics: Office Products: Camera &
Photo:

5.805e-17 4.95e-12 9.999e-01
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(Categoria
seleccionada)
Clasificacion binaria con 0.8024
informacion de categoria
Clasificacion basada en 0.8715

modelo formulado

Tabla 6-3. Resultados de prediccion para ejemplo de flujo completo planteado.

6.4 Analisis de resultados y seleccion de mejores modelos

Tras el andlisis de las métricas de evaluacion aplicadas al conjunto de modelos
implementados, se observa inicialmente un desempefio limitado bajo la suposicion de una
variable objetivo categorica. En este escenario, la mejor variante alcanz6é una precision
méaxima del 78%, lo que evidencia una capacidad predictiva insuficiente. Esta aproximacion
fue adoptada con el objetivo de analizar el comportamiento del sistema al asumir un nivel
de significado independiente para cada posible calificacidn, descartando deliberadamente el
caracter ordinal inherente a dichas valoraciones. Sin embargo, los resultados sugieren que
la viabilidad del producto no puede representarse de manera adecuada mediante un conjunto
discreto de valores. Si bien el conjunto de datos original presenta esta propiedad por
definicion, una apreciacion continua aporta mayor valor al permitir una mayor flexibilidad
en la arquitectura de parametros utilizada para generar dicha evaluacion.

En contraste, las aproximaciones basadas en clasificacion binaria, tanto aquellas que
consideran la categoria del producto como las que se fundamentan exclusivamente en
codificaciones textuales, presentan un desempefio notablemente superior y, ademas,
resultados comparables entre si. Cabe destacar que se optd por una formulacion de
clasificacion binaria debido a su equivalencia conceptual con un modelo de regresion, al
generar apreciaciones dentro de un intervalo continuo [0,1]. En ambos casos se alcanzaron
niveles de precision de hasta el 96% para conjuntos de datos de pruebas, lo cual refleja las
ventajas de una arquitectura menos compleja y de una variable objetivo definida como un
valor escalar. Este enfoque habilita una reinterpretacién de la viabilidad del producto,
transformando valoraciones discretas de usuarios en un resultado derivado del andlisis de
informaciéon contextual, la relacion con productos previamente comercializados y
apreciaciones que incorporan retroalimentacion en lenguaje natural.

Adicionalmente, se observa que la aproximacion formulada a partir de trabajos previos y
métodos predominantemente cualitativos guarda una estrecha relacion conceptual con los
modelos de redes neuronales implementados. En ambos casos, el proceso se fundamenta en
la identificacion de productos similares y en la comparacion de elementos textuales
representados como vectores numericos. Por un lado, esta comparacion puede realizarse
mediante métricas que cuantifican el grado de similitud semantica entre textos, como la
similitud coseno. Por otro, las redes neuronales aprenden de manera implicita un conjunto
de transformaciones sobre la combinacion de dichos vectores codificados.
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Ambas estrategias utilizan como base la calificaciobn numeérica proveniente de resefias de
productos similares, obtenida tras el analisis de similitud de sus componentes textuales. No
obstante, la implementacion basada en redes neuronales ofrece resultados dinamicos que
permiten capturar abstracciones derivadas de transformaciones intermedias propias de su
arquitectura. Esto permite la generacion de interpretaciones que trascienden las limitaciones
de una formulacién matematica rigida, lo cual puede explicar el desempefio superior
observado en los modelos neuronales frente a soluciones derivadas de enfoques previos para
la estimacion de viabilidad de productos.

Es importante sefialar que el subconjunto de informacién utilizado en la etapa de
modelamiento de este trabajo representa Unicamente una fraccion de las consideraciones
abordadas por métodos clésicos, lo que constituye una limitacion para su formulacion en
funcidn de la totalidad de los aspectos documentados desde dichas perspectivas.

La ejemplificacion de casos de uso refuerza la relacion entre ambos enfoques, dado que las
diferencias obtenidas en los resultados se mantienen dentro del rango estimado a partir de la
evaluacion del error absoluto medio del modelo propuesto.

Finalmente, cabe mencionar que la variable correspondiente a la categoria del producto no
alcanza un nivel de significancia relevante, a juzgar por las diferencias marginales
observadas entre las arquitecturas que incluyen o excluyen dicha variable. Este
comportamiento puede atribuirse a la seleccion inicial de categorias primarias asociadas al
contexto tecnoldgico, en el cual es posible que no exista una relacion fuerte entre la categoria
del producto y la informacion textual analizada. En este contexto, dicha informacion se
encuentra implicita en la descripcidn y en las caracteristicas recopiladas del item, lo que
hace redundante la incorporacion explicita de una variable categorica adicional.

Asi, ambas variantes del modelo binario, con y sin inclusién de la categoria de producto
asociada como entrada del modelo, son seleccionados como alternativas viables para
estimacion de viabilidad de productos tecnoldgicos.

6.5 Conclusiones de capitulo

La representacion de elementos textuales mediante codificaciones vectoriales demostro ser
una estrategia adecuada para la identificacion y comparacion de productos similares,
validando la construccidn de conjuntos de entrenamiento y validacion para las arquitecturas
propuestas.

Los modelos supervisados evaluados no presentaron indicios de sobreajuste ni
estancamiento durante el entrenamiento, lo que respalda la validez de las arquitecturas
densas construidas a partir de representaciones semanticas generadas por modelos basados
en transformadores.

Se identifico que el modelo de clasificacién binaria, con y sin inclusion de informacién de
categoria, ofrece el mejor desempefio global, beneficiandose de la reduccion del desbalance
de clases y del enriquecimiento contextual proporcionado por la categoria del producto.
Finalmente, la aproximacién formulada inspirada en JTBD presentd resultados coherentes
y complementarios, destacando el valor de integrar informacion de relevancia de resefias en
la estimacion de viabilidad, especialmente en escenarios con disponibilidad limitada de
etiquetas.



7.Conclusiones y trabajo futuro

7.1 Conclusiones

La viabilidad de un producto en linea puede medirse tomando como punto de partida
la estimacion de la calificacion numérica dada por usuarios en plataformas de
comercio electronico siendo esta aproximacion soportada tanto por trabajos previos
como por el marco de metodologias cuantitativas ampliamente aceptadas en el
contexto de la planeacion estratégica.

Una mayoria significativa del comercio electronico en linea en el contexto
tecnolégico recae sobre ciertas categorias especificas, principalmente aquellas
relacionadas con productos celulares y accesorios de celulares, reflejando asi la
priorizacion de la practicidad y movilidad sobre la complejidad en el contexto
tecnoldgico diario.

Los modelos de aprendizaje automético basados en redes neuronales demostraron
una capacidad consistente para estimar la viabilidad de productos a partir de
representaciones vectoriales, confirmando la pertinencia de enfoques neuronales en
la interpretacién de informacion no estructurada proveniente de plataformas de
comercio electronico.

La evaluacion de arquitecturas con y sin consideracion de categorias de producto
reflejan una relativa poca relevancia de esta propiedad, ya que se encontraron
resultados similares tanto en desempefio durante entrenamiento como en la
realizacion de pruebas sobre informacién de un producto de ejemplo.

Las métricas de evaluacién obtenidas en los conjuntos de prueba evidencian una
superioridad clara de los modelos de clasificacion binaria frente a otras
formulaciones del problema, posicionandolos como la alternativa mas adecuada para
la tarea de prediccion de viabilidad abordada en este trabajo.

La aproximacion formulada inspirada en el marco conceptual Jobs To Be Done
(JTBD) generd resultados coherentes con los modelos supervisados entrenados. Sin
embargo, se vio superada por estos ultimos posiblemente debido a la limitacion en
la consideracion de variables y la rigidez de una aproximacion matematica ante la
consideracion de un contexto proveniente de expresiones en lenguaje natural.

La incorporacién de un método de ponderacion, como la relevancia de resefias, logré
afiadir un nivel adicional de abstraccion semantica, enriqueciendo la prediccion final
y aportando informacion de valor para la interpretacion de resultados desde una
perspectiva de negocio.

La codificacion de componentes textuales facilita la interpretacion de entidades
como variables numericas procesables por modelos computaciones. Sin embargo,
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resulta Gtil la incorporacion de deducciones basadas en el contexto de negocio, en
este caso, la relevancia de atributos de producto diferentes, para la construccion y
comparacion de codificaciones numéricas.

- La combinacion de interpretaciones matematicas con la robustez de los modelos de
aprendizaje de maquina permite la conversion de entidades seménticas y la
inferencia de propiedades interpretables a nivel de negocio.

7.2 Recomendaciones

A partir de la base de conocimiento construida, los modelos derivados de esta, y el flujo de
procesamiento e inferencia desarrollado, se espera que tanto personas como organizaciones
puedan sustentar su toma de decisiones en informacién proveniente del comercio electrénico
real. En particular, se recomienda considerar la existencia de productos similares a los
propuestos y la capacidad de las resefias para representar de manera efectiva las necesidades
y percepciones reales de los consumidores, con el fin de estimar de forma mas precisa el
nivel de satisfaccion asociado a un producto especifico dentro del mercado.

Durante el desarrollo de este proyecto se aplicaron diversas aproximaciones, tanto en el
ambito del aprendizaje de méaquina como en el uso de estandares para el procesamiento de
grandes volimenes de informacion como etapa previa al entrenamiento y despliegue de
modelos de inferencia. En este sentido, se recomienda que el proceso descrito en este
documento sea utilizado como referencia y, en determinados contextos, como guia
metodoldgica, para la implementacion de flujos completos de investigacion y pruebas de
concepto orientadas al procesamiento de lenguaje natural, la construccion de modelos
predictivos y la estructuracion de procesos ETL aplicados.

7.3 Trabajo Futuro

El presente trabajo se desarroll6 sobre un conjunto de datos acotado a productos
pertenecientes al sector tecnolégico. No obstante, el repositorio original recolectado en [6]
contiene informacion adicional correspondiente a multiples categorias fuera de dicho sector.
En este contexto, una linea natural de trabajo futuro consiste en extender los procedimientos
aqui descritos al procesamiento de estas categorias adicionales, ampliando asi el alcance del
analisis y contribuir a la resolucion de problemas analogos en distintos dominios. Esta
extension podria derivar en la construccion de herramientas equivalentes, adaptables a
modelos de negocio con caracteristicas y dinamicas diferentes.

Por otro lado, los modelos presentados se fundamentan en una linea base basada en redes
neuronales profundas y en esquemas de codificacion semantica derivados de estas
arquitecturas. Sin embargo, se espera que este trabajo pueda evolucionar en consonancia
con los avances del aprendizaje de maquinay, en particular, con los desarrollos emergentes
en procesamiento de lenguaje natural y su aplicabilidad a la representacion semantica de
entidades, incorporando nuevos modelos, arquitecturas y enfoques que permitan mejorar el
desempefio y la interpretabilidad de los resultados.
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A. Anexo repositorio de codigo fuente
En este anexo se hace referencia al repositorio digital que contiene el cddigo fuente
desarrollado y utilizado durante la realizacion del trabajo de grado. Dicho repositorio retne
los scripts, funciones y notebooks empleados en las etapas de procesamiento, analisis y
experimentacion descritas en este documento.
El repositorio se encuentra disponible en la plataforma GitHub en la direccién
https://github.com/UNAL-Midas/numeric_availability_predictor.
El codigo fuente se organiza dentro de la carpeta src/, siguiendo la arquitectura Medallion
definida para el desarrollo del proyecto. En esta estructura, las capas bronze, silver y gold
representan las distintas etapas del flujo de datos.


https://github.com/UNAL-Midas/numeric_availability_predictor
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B. Anexo repositorio de conjuntos de datos principales
Este anexo hace referencia al repositorio digital que almacena los conjuntos de datos
principales utilizados en el desarrollo del trabajo. En este repositorio se incluyen los
resultados generados principalmente a partir de las etapas de codificacion y pre-
modelamiento.
El repositorio de datos se encuentra disponible en la plataforma GitHub, en la siguiente
direccion: https://github.com/UNAL-Midas/numeric_viability _predictor_data. Para la
correcta descarga de los archivos es necesario el uso de Git LFS, debido al tamafio de los
conjuntos de datos almacenados.
Los datos se encuentran almacenados en formato .parquet y organizados mediante un
esquema de particionado. Esta estrategia fue utilizada como mecanismo de optimizacion a
lo largo del desarrollo del trabajo.


https://github.com/UNAL-Midas/numeric_viability_predictor_data
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C. Publicacion académica derivada
Como resultado del desarrollo de este trabajo de grado, se elabord un articulo académico
que resume los principales objetivos, metodologia y resultados obtenidos. Dicho articulo se
encuentra actualmente en proceso de publicacién en un medio académico bajo formato
IEEE.
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