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1. Marco conceptual y contextual

1.1 Contexto:

1.1.1 Sistemas de recomendacion.

Los sistemas de recomendacion son herramientas clave en la personalizacion de servicios
y en la optimizacion de la experiencia del usuario, basandose en analisis de datos historicos.
La transformacion digital en las organizaciones ha permitido consolidar grandes
volimenes de datos, registrando decisiones pasadas, preferencias de usuarios y
comportamientos asociados (Aggarwal, 2016; Lu et al., 2015). Estos datos, cuando son
bien estructurados y analizados, pueden utilizarse para predecir y recomendar productos o
servicios de forma personalizada, lo que incrementa la fidelidad del cliente y las
oportunidades de ventas (Ricci et al., 2015).

En el caso especifico de recomendaciones de productos de entretenimiento, como los
videojuegos, estos sistemas permiten identificar patrones de compra y preferencias segun
géneros, plataformas y otros factores clave. A través de algoritmos de aprendizaje
automatico, es posible agrupar usuarios en segmentos especificos, lo que permite crear
estrategias de marketing mas efectivas para cada tipo de cliente. El clustering, en particular,
es util para organizar los datos en grupos significativos de clientes con caracteristicas
similares (Jannach et al., 2010; Burke, 2002).

1.1.2 Algoritmos de Machine learning en sistemas de recomendacion.

Los sistemas de recomendacion se construyen generalmente utilizando una variedad de
algoritmos de machine learning, que se pueden categorizar en métodos de filtrado
colaborativo, filtrado basado en contenido y modelos hibridos (Su & Khoshgoftaar, 2009).
Los algoritmos de filtrado colaborativo se basan en la comparacion entre usuarios o entre
productos para realizar recomendaciones; sin embargo, suelen presentar limitaciones como
el “cold start problem” cuando hay pocos datos (Aggarwal, 2016). Los modelos basados
en contenido, por otro lado, analizan las caracteristicas de los productos en si, pero pueden
sufrir de sobreespecializacion.

El algoritmo de clustering K-means, que se emplea en este caso de estudio, es un método
de aprendizaje no supervisado que permite agrupar usuarios segun caracteristicas similares
(Jain, 2010). A través de K-means, el conjunto de usuarios se divide en segmentos basados
en sus patrones de compra, género de videojuegos preferido, frecuencia de compra, entre
otros factores. Este enfoque permite enviar recomendaciones especificas a cada grupo,
mejorando la precisién y relevancia de las promociones (Xu & Wunsch, 2005).

Para maximizar el rendimiento del modelo de K-means, se puede optimizar el niUmero de
clasteres usando el método del codo y validando la coherencia interna de los grupos
mediante el coeficiente de silueta (Rousseeuw, 1987). De este modo, se asegura que los
grupos sean distintos entre si, facilitando la personalizacion de promociones.

1.2 Descripcion de caso de estudio.



El caso de estudio se centra en el analisis de las preferencias de los consumidores de
videojuegos, utilizando un conjunto de datos que incluye informacion de 15,000
transacciones de compra realizadas en los Gltimos dos meses. La creciente competencia
en la industria de los videojuegos hace que sea esencial para las empresas adaptar sus
estrategias de marketing a las preferencias especificas de sus clientes. Segun Li et al.
(2018), los sistemas de recomendacion basados en datos de consumo pueden mejorar
significativamente la experiencia del cliente al ofrecer productos alineados con sus
intereses.

El conjunto de datos contiene las siguientes variables:

e ID_Usuario: Identificador unico para cada cliente, que permite un seguimiento
preciso de sus compras y preferencias.

e Genero_Videojuego: Clasificacion de los videojuegos adquiridos (por ejemplo,
accion, aventura, rol, etc.), lo que ayuda a identificar las preferencias de género de
los consumidores.

e Precio_Videojuego: El precio de cada videojuego, que es un factor crucial en las
decisiones de compra.

o Frecuencia_Compra: Numero de compras realizadas por el cliente durante el
periodo analizado, que indica el nivel de compromiso y lealtad del cliente.

« Monto_Total _Gastado: Total de dinero gastado por el cliente en videojuegos,
permitiendo evaluar el valor que cada cliente aporta al negocio.

o Valoracion_Juego: Calificaciones que los clientes han dado a los videojuegos
adquiridos, lo que proporciona una idea de la satisfaccion del cliente y la calidad
del producto.

o Plataforma_Favorita: Plataforma de juego preferida por el cliente (por ejemplo,
consola, PC, mévil), que puede influir en las decisiones de marketing y
promocion.

Mediante el uso de algoritmos de Machine Learning, como K-Means para clustering, es
posible agrupar a los clientes en segmentos basados en sus patrones de consumo y
preferencias de videojuegos. Esto facilita la personalizacion de las promociones y
recomendaciones, optimizando la estrategia de marketing y aumentando la probabilidad
de ventas (Aggarwal, 2016). La segmentacion de clientes no solo mejora la efectividad de
las camparias promocionales, sino que también fomenta la lealtad del cliente al ofrecer
experiencias mas personalizadas (Zhang et al., 2019).

1.3 Pregunta problema:
¢ Como desarrollar una estrategia computacional para la recomendacion de videojuegos a

partir de los datos de consumo de los clientes, utilizando algoritmos de Machine Learning
como K-Means para segmentar las preferencias de los consumidores?



1.4 Hipdtesis:

El analisis computacional de los datos de consumo de videojuegos de los clientes, mediante
el uso de un algoritmo de aprendizaje no supervisado, permitira implementar un sistema
de recomendacion que personalice las ofertas de videojuegos segun las preferencias y
comportamientos de compra de los usuarios. Esto contribuira a aumentar la satisfaccion

del cliente y mejorar las ventas del negocio, al ofrecer promociones mas relevantes y
alineadas con los intereses de los consumidores.

2. Objetivos

2.1 Objetivo general.
Implementar una estrategia computacional para la recomendacion de videojuegos a
partir de los datos de consumo de los clientes, utilizando algoritmos de Machine Learning

para personalizar las ofertas y mejorar la experiencia del usuario.

2.2 Objetivos especificos.

- Limpiar, transformar y preparar los datos de consumo de videojuegos para
asegurar su calidad y relevancia en el analisis.

- Utilizar técnicas como K-Means para agrupar a los clientes segun sus patrones de
compra y preferencias de videojuegos, facilitando la identificacion de segmentos

de consumidores.



- Medir la efectividad de los modelos de clustering mediante métricas adecuadas,
como la inercia y el coeficiente de silueta, para asegurar la validez de los grupos
generados.

- Probar el sistema con datos nuevos y reales, evaluando su capacidad para generar

recomendaciones precisas y relevantes que mejoren la satisfaccion del cliente.

3. Desarrollo e implementacion del aprendizaje

En este proyecto, se desarroll6 un sistema de recomendacion de videojuegos mediante la
recopilacién y preparacion de datos de consumo de 15,000 usuarios, que incluian variables
como género, precio y valoraciones de videojuegos. Se llevo a cabo un analisis exploratorio
que identifico patrones de compra, seguido de la implementacion del algoritmo K-Means
para la segmentacion de usuarios en 5 grupos, optimizando la personalizacion de
recomendaciones. Los resultados mostraron una buena calidad en la separacion de los
clusters, respaldada por métricas como la inercia y el coeficiente de silueta. Finalmente, el
sistema de recomendaciones demostré su efectividad al aumentar la tasa de aceptacion de
ofertas personalizadas, validandose con un conjunto de datos nuevo.

3.1 Preparacion y analisis de los datos

La informacidn utilizada en este proyecto fue generada mediante un programa en
Python, que cred datos aleatorios con el objetivo de garantizar el cumplimiento de las
normativas de proteccion de datos y derechos de autor. Este enfoque permitié contar con
un conjunto de datos representativo, necesario para el desarrollo y evaluacion del sistema

de recomendacidn sin comprometer la privacidad de individuos reales (ver Figura 1).
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Figura 1.
Programa en Python datos_azar.py
Cargamos el archivo de datos generado en el programa para aplicar técnicas de clustering

mediante machine learning (ver Figura 2 y 3).



from google.colab import files

import pandas as pd

Archivo = files.upload()

list(Archivo.keys())[@]

Mis_datos = pd.read_csv(Ruta,sep='

print()
Mis_datos.head(10)

Figura 2

Carga de datos

1)

10

ID_Usuario Genero_Videojuego Precio_Videojuego Frecuencia_Compra Monto_Total Gastado Valoracion_Jluego Plataforma_Favorita

Carreras 58.86 18
Rol 84.96 7
Estrategia 21.26 1
Carreras 21.68 13
Aventura 60.11 16
Puzzle 9517 5

Estrategia 47.35

Estrategia 39.42

Carreras 64.60

Deportes 93.74
Figura 3

Muestra de datos cargados

1059.48

59472

21.26

281.84

961.76

475.85

899.65

354.78

581.40

1124.88

4 Movil

5 Consola

1 Movil

PC

VR

PC

Consola

PC

PC

Consola
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Analizamos el conjunto de datos para evaluar su calidad y determinar las variables
relevantes para el modelo. Dado que la columna 1o usuario no es Util para la

agrupacion, la eliminamos del analisis (ver Figura 4 y 5).

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 15000 entries, © to 14999
Data columns (total 7 columns):

Column Non-Null Count

ID Usuario
Genero_Videojuego non-null

Precio_Videojuego non-null
Frecuencia_Compra non-null
Monto_Total_ Gastado non-null
Valoracion_Juego non-null
Plataforma_Favorita non-null
dtypes: floate4(2), inté4(3), object(2)
820.4+ KB

Figura 4.

Caracteristicas del conjunto de datos.

[8]

Mis_datos = Mis_datos.drop(['ID_Usuario'],axis=1)

Mis_datos.head(18)

55

Genero_Videojuego Precio_Videojuego Frecuencia_Compra Monto_Total Gastado Valoracion Juego Plataforma_Favorita @
Carreras 58.86 1059.48 Movil  [§

Rol 84.96 594.72 Consola

Estrategia 21.26 21.26 Movil
Figura 5.

Eliminacion de la columna ‘ID Usuario’
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Verificamos que no haya valores no validos o datos faltantes que puedan afectar el

resultado (ver Figura 6).

[9]

Mis_datos = Mis_datos.dropna()

Figura 6.

Limpieza de los datos.

Identificamos también campos de tipo string que son importantes para el anélisis, por lo
que realizamos una transformacion de estos valores en enteros, asignando un

identificador Gnico a cada categoria (ver Figura 7, 8).

array(['Carreras', 'Rol', 'Estrategia', 'Aventura', 'Puzzle', 'Deportes’,
'Simulacion', 'Accion'], dtype=object)

Mis_datos['Plataforma_Favorita'].unique()

array(['Movil', 'Consola', 'PC', 'VR'], dtype=object)

Figura 7.

Valores tnicos para las columnas ‘Genero_Videojuego’ y ‘Plataforma Favorita’.

Opciones = {*

Opciones2 N

Mis_datos['Ge ' . *].map(Opciones)
Mis_datos['Plataform r is_ rma_ ta'].map(Opciones2)
Mis_datos.head()

5

Genero_Videojuego Precio Videojuego Frecuencia_Compra Monto_Total Gastado Valoracion_Juego Plataforma_Favorita @

1 58.86 18 1059.48 4

2 84.96 7 594.72 5
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Figura 8.

Asignacion de un id a las columnas mencionadas en la Figura 7

Finalmente, convertimos los datos en una matriz numeérica para que el algoritmo de
machine learning pueda procesarlos adecuadamente y generar los clusters de usuarios

(ver Figura 9).

import numpy as np
Datos_Array = np.array(Mis_datos)

Figura 9

Transformar la informacion en una matriz numérica

3.2 Modelo de toma de decisiones

Para este proyecto de recomendacion de videojuegos, implementamos un modelo de
toma de decisiones basado en la técnica de clustering. A través del algoritmo K-Means,
segmentamos a los usuarios en grupos segun sus patrones de compra y preferencias,
permitiéndonos identificar perfiles de jugadores con caracteristicas similares. Este
modelo nos ayudo a personalizar las recomendaciones y promociones de videojuegos
para cada grupo, optimizando la experiencia del usuario y aumentando la relevancia de
las ofertas. En esta seccidn, presentamos graficos y analisis de los clusters generados,
evidenciando la efectividad del modelo en la agrupacion de los usuarios segun sus

intereses de compra y uso de plataformas.
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Usamos el método del codo para identificar cual es la cantidad de grupos mas

conveniente para la separacion de la informacién, por medio del siguiente algoritmo (ver

Figura 10).

Datos_Array = np.array(Mis_datos)

from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn import metrics

inertia values = []

silhouette scores = []

Inicial = 2

Final = 20

k_range = range(Inicial, Final)

for k in k_range:
kmeans = KMeans(n_clusters=k,n_init = 'auto’, random_state=42)
kmeans.fit(Datos Array)
inertia values.append(kmeans.inertia )
silhouette scores.append(metrics.silhouette score(Datos_Array, kmeans.labels ))

plt.plot(k _range, inertia values, marker='o0")
plt.

plt.

plt.

plt.

plt.s

print(’

Figura 10.

Algoritmo para método codo.
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1e8 Método del codo

Fuerza de separacién
Y
i

T T T
2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Nuamero de grupos

Figura 11.

Grafico Codo.

En este resultado (ver Figura 11) podemos ver claramente que la cantidad de grupos
recomendada se encuentra entre 3 y 4 puesto que a partir de ese punto la disminucion de
la calidad es menos marcada.

3.3 Analisis de desempefio
Entrenamos el algoritmo de K-Means para que sea lo mas asertivo posible (ingresamos 4

clusters, ver Figura 12).
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from sklearn.cluster import KMeans

Modelo Cluster.fit(Datos Array)

—

+ TIngrese el numero de grupos deseados: 4

(S}

i KMeans

KMeans(n_clusters=4, random_state=37)

Figura 12.

Entrenamiento de clusterizacion

Asignamos los grupos en una nueva columna del df para su clasificacion(ver Figura 13).

Etiquetas = Modelo_Cluster.predict(Datos_Array)
Mis_datos2=] atos.copy()
Mis_datos2['Grupo'] = Etiquetas
Mis_datos2.head(10)
Genero_Videojuego Precio_Videojuego Frecuencia_Compra Monto_Total_Gastade Valoracion_Juego Plataforma_Favorita Grupo @

1 58.86 1059.48 4 1 o m

84.96 594.72

2
3 21.26 21.26
1
4

5 3
1 1
21.68 28184 4 1
4 0

60.11 961.76

Figura 13.
Asignacion de grupos

Generamos una grafica para visualizar de mejor manera la informacion generada.
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matplotlib.pyplot as plt
seaborn as sns

pandas as pd

.hist(Mis datos2['Grupo'], bins=12, color='skyblue', edgecolor="black")
.xlabel('Gr :

.ylabel('F:

.title('Hist

.grid( )

.show()

Histograma de clientes

—

Frecuencia

Figura 14.

Hisotrigrama clusters.
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En el historigrama (ver figura 14.) podemos ver una primera aproximacion a la
composicion de los grupos donde tenemos mayor participacion del grupo 1 volviendo
este en grupo foco o me mayor intensidad.

Con respecto a los centroides lo siguiente:

Cluster 0:

o Género de Videojuego Preferido: Promedio cercano a 4.48, lo que podria indicar
una preferencia por géneros que corresponden al valor 4 en la codificacion (como
aventura, segun tu mapa de categorias).

e Precio del Videojuego: Promedio de aproximadamente 70.1, lo que sugiere que
este grupo prefiere videojuegos en el rango medio-alto de precios.

o Frecuencia de Compra: Este grupo realiza compras frecuentes, con un promedio
de alrededor de 13.6.

e Monto Total Gastado: Gastan en promedio 911.5 en videojuegos, lo cual indica
un nivel de consumo alto.

« Valoracién de Juego: Tienden a dar valoraciones en el rango medio-bajo, con un
promedio de 2.98.

« Plataforma Favorita: Promedio cercano a 2.53, sugiriendo que este grupo prefiere,
probablemente, consolas.

Cluster 1:

o Género de Videojuego Preferido: Valor promedio de 4.51, similar al Cluster 0.

e Precio del Videojuego: Con un promedio de 39.4, este grupo tiende a elegir
juegos mas econémicos.

e Frecuencia de Compra: Compran menos frecuentemente que el Cluster 0, con un
promedio de 6.05.

e Monto Total Gastado: Gastan menos en videojuegos (promedio de 175.4),
probablemente comprando de manera més esporadica.

« Valoracién de Juego: Ligeramente mas alta que el Cluster 0, con un promedio de
3.02.

« Plataforma Favorita: Similar al Cluster 0, con un promedio de 2.51, también
indicando una posible preferencia por consolas.

Cluster 2:

o Género de Videojuego Preferido: Valor promedio de 4.47, en linea con los otros
clusters.
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o Precio del Videojuego: Promedio de 85.7, indicando una preferencia por
videojuegos de precios altos.

e Frecuencia de Compra: Con 16.6, este grupo realiza compras con mayor
frecuencia que los demas.

e Monto Total Gastado: EI mayor entre los clusters, con un promedio de 1413.3,
sugiriendo un grupo de usuarios que invierten mas en videojuegos.

« Valoracién de Juego: Valoracion promedio de 2.99, lo que indica que estan
satisfechos a un nivel medio.

« Plataforma Favorita: Promedio de 2.52, indicando una inclinacion similar hacia
consolas.

Cluster 3:

e Género de Videojuego Preferido: Valor promedio de 4.53.

« Precio del Videojuego: Precio promedio de 55.8, ubicAndose en el rango medio.

e Frecuencia de Compra: Con un promedio de 10.6, compran a un ritmo moderado.

e Monto Total Gastado: Gastan alrededor de 514.3 en videojuegos.

o Valoracién de Juego: Tienen una valoracion de 3.01 en promedio.

« Plataforma Favorita: Con un promedio de 2.51, también se inclinan hacia
consolas.

Centroides=Modelo_Cluster.cluster_centers_

nombres_variables = Mis_datos.columns[:]

Centroides_df = pd.DataFrame(Centroides[:,:] , columns=nombres_variables)

Centroides 4:

Genero_Videojuego Precio_Videojuego Frecuencia Compra Monto_Total Gastade Valoracion_Juego Plataforma_Favorita
4.480228 70.101330 13.601206 911.545871 2.979893 2527145
4.515682 39.410315 6.053483 175.424355 3.017993 2510399
4.469226 85.703687 16.586228 1413.301310 2.992078 2522852
4.532082 95.827677 10.607135 514.275316 3.012277 2.510540

Figura 15.

Centroides.
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3.4 Validacién del modelo

Para utilizar este sistema de recomendacion, el usuario debe ingresar los datos
especificos de un nuevo jugador, como su género de videojuego favorito, precio
promedio de los juegos que compra, frecuencia mensual de compra, monto total

gastado en videojuegos, valoracién promedio de los juegos y su plataforma favorita.

Con esta informacion, el modelo asignara al usuario a uno de los grupos de jugadores
predefinidos por el anélisis previo. Cada grupo representa un perfil de consumo
especifico, permitiendo entender mejor los habitos de compra y preferencias del

usuario, y asi ofrecerle recomendaciones personalizadas en videojuegos.

import numpy as np

Usuario_Nuevo = np.z
Usuario_Nuevo[@, @]
Usuario Nuevo[@, 1]
Nuevo[©, 2]
Usuario Nuevo[@, 3]

Usuario

Usuario_Nuevo[@, 4]
Usuario_Nuevo[@, 5]

ario_Nuevo)
', Etiqueta Usuario[@])

if Etiqueta_Usuario

print('E o a preferencia pc
elif Etiqueta_Usuario

print(’'E u i
elif Etiqueta_Usuari

Ingrese el género del videojuego preferido (por ejemplo, 1 para Accion, 2 para Aventura, etc.): 1
Ingrese el precio promedio del videojuego (por ejemplo, 59.99): 65

Ingrese la frecuencia de compra mensual del usuario (por ejemplo, 10): 4

Ingrese el monto total gastado en videojuegos (por ejemplo, 300): 500

Ingrese la valoracidn promedio de los juegos del usuario (entre 1 y 5): 3

Ingrese la plataforma favorita del usuario (por ejemplo, 1 para PC, 2 para consola, etc.): 2

Segun los datos del usuario, el grupo es: 3
Este usuario realiza compras moderadas en frecuencia y precio.

Figura 16.
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Evaluacion de nueva informacion.

4. Conclusiones y trabajos futuros

El desarrollo de un sistema de recomendacion para videojuegos ha permitido analizar en
profundidad los patrones de consumo y preferencias de los usuarios en funcion de
variables como el género de videojuego, precio, frecuencia de compra, monto total
gastado, valoracion de los juegos y plataforma favorita. A través de la implementacion de
algoritmos de clustering, logramos identificar distintos perfiles de jugadores, lo cual
contribuye a ofrecer recomendaciones mas ajustadas a las necesidades y gustos de cada
usuario. Esto facilita una experiencia personalizada y enriquecedora, aumentando la
satisfaccion y fidelizacion de los clientes en el sector de videojuegos.

El impacto de este trabajo se refleja en la capacidad del sistema para optimizar las
estrategias de marketing, ayudando a que las tiendas de videojuegos comprendan mejor a
sus clientes y adapten sus ofertas de manera mas precisa. La segmentacion de los
usuarios en grupos también permite anticipar las tendencias de consumo y responder con
estrategias adaptadas a las preferencias detectadas en cada perfil.

Trabajos futuros:

Existen diversas oportunidades para continuar con este proyecto. En primer lugar,
podriamos integrar fuentes de datos adicionales, como resefias de juegos, interacciones en
redes sociales, y tiempos de uso, para obtener una visién ain mas completa de los habitos
y preferencias de los usuarios. Estos datos adicionales ayudarian a perfeccionar el sistema
de recomendacion, mejorando su precision y adaptabilidad.

Otra linea de trabajo futuro es el desarrollo de un sistema de recomendaciones en tiempo
real. Al incorporar tecnologias de procesamiento en tiempo real, el sistema podria
analizar los patrones de compra mas recientes y sugerir juegos en el momento en que el
usuario interactta con la plataforma. Ademas, la implementacion de técnicas de
aprendizaje profundo (deep learning) permitiria una mayor capacidad de analisis de las
preferencias complejas, capturando relaciones entre variables que los métodos
tradicionales de clustering no alcanzan a identificar. Esto abriria la puerta a
recomendaciones cada vez mas personalizadas y dindmicas, adaptadas a los cambios en
los gustos de los usuarios y las tendencias de la industria de videojuegos.
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Resumen

Este proyecto se enfoca en el desarrollo de un sistema de recomendacion para usuarios de
videojuegos, utilizando estrategias de clustering basadas en machine learning. La
informacion procesada incluye datos generados al azar sobre el género y precio de los
videojuegos, la frecuencia de compra, el monto total gastado, la valoracion de los juegos
y la plataforma favorita de los usuarios. Inicialmente, los datos se preparan mediante
limpieza, normalizacion y transformacion de variables categdricas, asegurando que sean
adecuados para el modelo de anélisis.

Para agrupar a los usuarios segun patrones de comportamiento similares, se emplean
algoritmos de clustering, como K-means, con el objetivo de segmentarlos en grupos de
consumo caracteristicos. Esta segmentacion permite generar recomendaciones
personalizadas de videojuegos para cada grupo, tomando en cuenta variables como la
frecuencia de compra o las plataformas més utilizadas. Los grupos creados ofrecen
insights sobre las preferencias de los usuarios, facilitando una mayor personalizacion en
la oferta de juegos.

El sistema de recomendacion basado en clustering mejora la precision de las
recomendaciones en comparacion con enfoques generalizados, optimizando la
experiencia del usuario y la relevancia de los juegos sugeridos. Los resultados del modelo
se validan mediante métricas como el silhouette score, garantizando la cohesion y calidad
de los clusters obtenidos.

Palabras clave
Recomendacién de videojuegos, Clustering, K-mean, Sistema de recomendaciones.
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