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Resumen
El presente trabajo se enfoca en brindar una solucion a una pequefia cadena de
supermercados llamada Merk+, en la prediccién de las calificaciones brindadas por sus
clientes, en aras de mejorar el servicio brindado y realizar estrategias que permitan a
Merk+ tomar mejores decisiones. Dentro del analisis comenzamos con una breve
descripcion de la situacion de Merk+, para posteriormente, con base a la data brindada
por la cadena de supermercados; dentro de estos datos podemos encontrar el tipo de datos
de nuestras variables, cantidad de personas por género, mapa de correlaciones, grafico de
bigotes, entre otros graficos y tablas con informacidn, la cual fue previamente limpiada y
normalizada con el fin de evitar outliers que puedan afectar nuestro analisis.
Con base a nuestro analisis, hemos entregado el uso de algoritmos de clustering y de
regresion de datos con mdaltiples entradas. En el proceso de clustering segmentaremos
nuestros clientes o compras, con el fin de poder identificar un factor comdn que pueda
afectar las calificaciones que esté entregando los clientes.
En cuanto a la regresion de datos con multiples entradas, le permitira a Merk+ proyectar
la posible calificacién por parte del usuario con base a los articulos comprados, método
de pago, sucursal de la compra, entre otros. Con esto se busca que Merk+ pueda brindar

un mejor servicio para sus clientes y asi mismo destacar entre su competencia.

Palabras Clave

Recomendacidn, Sistemas de recomendacion, Clustering, IA, Inteligencia artificial,
Machine Learning, regresién con multiples entradas.



Marco Conceptual y Contextual
Contexto:

Sistemas de Recomendacion
Los sistemas de recomendacion representan flujos de trabajo que utilizan inteligencia

artificial para tomar decisiones basadas en datos histéricos, lo cual permite recomendar
productos, servicios o beneficios personalizados a los usuarios segun sus intereses y
patrones de comportamiento. En términos técnicos, Nvidia define un sistema de
recomendacion como "un algoritmo de inteligencia artificial o 1A, generalmente asociado
con el aprendizaje automatico, que utiliza Big Data para sugerir o recomendar productos
adicionales a los consumidores” (What Is A Recommendation System?, s. f.).

En la actualidad, la eficiencia de estos sistemas es alta, siempre y cuando se disponga de
una base de datos solida y grande, para que los algoritmos puedan identificar las
preferencias y patrones de consumo. Esta capacidad ha impulsado el desarrollo de nuevas
estrategias empresariales, permitiendo ofrecer experiencias, servicios y productos mas
personalizados. Ejemplos conocidos incluyen a Netflix, que sugiere series y peliculas
basadas en el historial de visualizacion del usuario, o Spotify, que recomienda canciones
acordes a los gustos musicales de cada persona. En Amazon, se utilizan datos de compras
previas para proponer productos relevantes para cada cliente, potenciando el interés y las

ventas.



Los beneficios de los sistemas de recomendacion para las empresas son diversos: pueden
aumentar las ventas, mejorar el servicio al cliente mediante recomendaciones
personalizadas y optimizar la eficiencia operativa. De acuerdo con Gonzélez (2020),
“investigaciones recientes revelan que la recomendacion de productos puede llevar a un
aumento del 70% en las tasas de compra”.

En un mercado en constante movimiento, ofrecer servicios personalizados marca una
gran diferencia. Un estudio del Observatorio Hostinger indica que "el 62,1% de los
espafoles afirma haber comprado en la web guiados por recomendaciones
personalizadas” (Galindo & Galindo, 2024). Ademas, en Estados Unidos, “el 91% de los
consumidores tiene mas probabilidades de apoyar marcas que ofrecen experiencias
personalizadas y recomendaciones relevantes en funcion de sus comportamientos y
perfiles” (Online Grocery Recommendation Using Machine Learning, s. f.). Estos datos
destacan la necesidad de implementar sistemas de recomendacién con técnicas de
aprendizaje automatico (Machine Learning) para mejorar la experiencia del cliente y
aumentar la lealtad hacia la marca.

Esta implementacion no solo incrementa las ventas, sino que también fortalece la relacion
con los consumidores al ofrecerles una experiencia individualizada que los hace sentir

valorados y comprendidos.

Algoritmos de Machine learning en Sistemas de Recomendacién.
Los algoritmos de Machine Learning aplicados en los sistemas de recomendacion se

basan en el andlisis de conjuntos de datos recopilados, lo cual permite que el sistema

evolucione y mejore sus recomendaciones a partir de datos historicos y nuevos. Para que



un sistema de recomendacion funcione de manera 6ptima, es fundamental contar con

grandes volumenes de informacion, ya que asi el algoritmo puede adaptar sus

recomendaciones de forma progresiva y precisa.

Existen varios enfoques en los sistemas de recomendacion basados en Machine Learning:

Sistemas de recomendacion con filtros colaborativos: También llamado
collaborative filtering, basan su Idgica en las caracteristicas del usuario. Es decir,
este analiza todo lo que el usuario ha realizado en anteriores ocasiones pueden ser
compras, calificaciones sobre productos, o incluso el tiempo que permanece

observando el producto.

Sistemas de recomendacion con filtros basados en contenido: Llamado en
ingles content-based filtering, se basan en el analisis del producto y no en el
usuario. Es decir, utiliza atributos del producto tales como su marca, precio,
calificaciones, tamafio, etc. Para hacer recomendaciones; como ejemplo podemos
hablar de la marca Apple, la cual no se recomienda a cualquier tipo de usuario, ya

(Jue Sus precios son un poco mas altos.

Sistemas de recomendacion hibrido: Este sistema combina ambas predicciones
mencionadas con anterioridad, es decir toma parte de las funciones del filtro con

base a la recomendacion de usuario y las funciones del filtro basado en contenido,



con el fin de hacer un “match” mucho mas acertado.

Es importante indicar que estos sistemas de recomendacion funcionan con una gran
cantidad de datos, por lo que no todos los negocios pueden aplicarla a su operacion diaria.
Es importante destacar que estos sistemas de recomendacion requieren grandes
cantidades de datos para funcionar correctamente, lo cual puede limitar su
implementacidn en algunas empresas que no cuentan con los recursos o la infraestructura

necesarios para procesar y almacenar grandes volumenes de informacion.

Descripcion de Caso de Estudio

La cadena de supermercados Pereirana “Merk+"y la cual cuenta con 3 sucursales, desea
saber la calificacion que pueda entregar sus clientes para los pedidos realizados; para ello,
la cadena brinda un archivo con estadisticas de compras realizadas por otros clientes con
anterioridad tales como la sede donde realizé la compra, cantidad y valor del producto,

categoria del producto, la calificacion que brindé en su momento, entre otros.

Pregunta Problema

¢Como desarrollar una estrategia computacional para Merk+ que le permita saber cual
serd la calificacion o nivel de satisfaccion del cliente a partir del historico de
calificaciones de otros clientes con base a sus pedidos anteriores, haciendo uso de

algoritmos de Machine Learning?



Hipotesis

El analisis computacional de los datos de calificacion de los clientes del supermercado
Merk+ junto con un algoritmo de regresion de multiples entradas, permitird implementar
un sistema que entregue una posible prediccion de calificaciones con base a sus posibles

compras. Ello, con miras de ver que factores pueden ser claves en mejores calificaciones.

Objetivos

Objetivo General
A partir de los datos existentes, brindar un software que permita predecir la posible
calificacion o satisfaccion de un cliente del supermercado Merk+, haciendo uso de

algoritmos de Machine Learning.

Objetivos Especificos
e Implementar un algoritmo de Machine Learning para la regresién de los datos con
maultiples entradas para la prediccion de informacion
e Evaluar y analizar el desempefio de los algoritmos implementados para la posible
toma de decisiones.
¢ Validar el funcionamiento de toma de decisiones a partir de datos nuevos.
e Implementacion de Clustering, para la agrupacion de datos y poder tomar

decisiones a partir de ello.



Desarrollo e Implementacion del Aprendizaje

Con base a los datos recopilados por la cadena de almacenes Merk+, y gracias al uso de
algoritmos de Machine Learning, mas exactamente regresion de datos y Clusters,

encontraremos una solucion para las necesidades del cliente.

Preparacion y Andlisis de los Datos
Gracias a los datos entregados por el supermercado obtenemos la siguiente informacion,

y la cual veremos representada en una tabla:

Tabla 1. Variables de Dataset

RangeIndex: 1800 entries, @ to
Data columns (total 17 columns):
Column Mon-Null Count

Invoice ID non-null
Branch non-null
City non-null
Customer type non-null
Gender non-null
Product line non-null

Unit price non-null
Quantity non-null  inte4

Tax 5% non-null floate4
Total non-null  floaté4
Date non-null  object
Time non-null  object
Payment non-null object
cogs non-null floatea
gross margin percentage non-null  floaté4
gross income non-null  floate4
Rating non-null  floate4

dtypes: float64(7), int64(1), object(9)

memory usage: 132.9+ KB
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La tabla anterior muestra que contamos con 18 columnas y un total de 1000 registros. A
continuacion, se detallan las variables:

e Invoice ID: El id con el cual se identifican las facturas.

e Branch: Sucursal del supermercado donde el cliente hizo la compra.

e City: Ciudad de la ubicacion de la sucursal.

e Customer type: Indica el tipo de cliente, ya si es miembro especial o si no lo es.

e Gender: Género del cliente.

e Product line: Categoria del producto comprado, ya sea salud y belleza, accesorios

electrdnicos, hogar y estilo de vida, entre otros.

e Unit Price: Precio unitario del producto.

e Quantity: Cantidad comprada.

e Tax 5%: Impuesto calculado del subtotal.

e Total: Total a pagar después del impuesto.

e Date: Fecha de la compra.

e Time: Hora de la compra.

e Payment: Método de pago, ya sea efectivo, chequera electronica o tarjeta de

crédito.
e Cogs: Indica Costo of Goods Sold, y es un costo total antes de impuestos.
e Gross income: Ingreso bruto de la transaccion.

e Rating: Calificacion entregada por el cliente del 1 a | 10.
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Gracias a esta informacion y en consideracion a lo necesitado procederemos a eliminar las

siguientes columnas: Invoice ID, City, Tax 5%, Time, Cogs, Date y gross margin

percentage.

Para fines de lograr el analisis, vamos a cambiar los datos de tipo objeto a tipo numerico

Branch: Las sucursales A, By C se reemplazaran por 1, 2 y 3, respectivamente.
Customer Type: "Member" serd reemplazado por 1y "Normal" por 0.

Gender: "Female" se codificara como 0y "Male" como 1.

Product line: Las categorias ‘Health and Beauty’, ‘Electronic Accessories’, ‘Home
and Lifestyle’, ‘Sports and Travel’, ‘Food and Beverages’, y ‘Fashion Accessories’
se asignaran a los valores 10, 20, 30, 40, 50 y 60, respectivamente.

Payment: Los métodos de Pago ‘Ewallet’, ‘Cash’ y ‘Credit Card’ se representaran

como 1, 2y 3, en ese orden.

Con base a las modificaciones realizadas, nuestra tabla de variables queda de la siguiente

manera

Tabla 2. Variables finales Dataset

RangeIndex: 1000 entries, @ to 999
Data columns (total 9 columns):
Column Non-Null Count

H

Branch ; non-null  inte4
Customer type non-null  inte4
Gender : non-null  inte4
Product line non-null  inte4
Unit price ; non-null  floate4
Quantity ; non-null  inte4
Total : non-null  floate4
Payment ; non-null  inte4

8 Rating non-null  floate4
dtypes: floate4(3), inte4(6)

memory usage: 70.4 KB

]
1
p
3
A
5
6
r
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Andlisis de informacion
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Figura 1. Ventas por sucursal

De la anterior grafica detectamos que la sucursal 1, es la que mayor cantidad de ventas ha
tenido, seguido por la sucursal 2 que al igual que la sucursal 3 estan en similitud de

ventas aproximadamente.
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Ventas x tipo de producto

Frequency

Figura 2. Ventas x categoria de productos

Del siguiente andlisis logramos resaltar por gran diferencia, el tipo de producto que méas
ventas tiene son los Accesorios de moda con un aproximado de 350 ventas realizadas es
decir el 35% de las ventas realizadas, seguido por los accesorios electrénicos, con un

aproximado de 160 articulos en la venta; otra observacion al respecto.
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Ventas x tipo de pago
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Figura 3. Ventas x tipo de pago

El grafico indica que los pagos realizados con tarjeta de crédito son menores a los pagos

realizados con efectivo o chequeras electronicas, los cuales son sumamente parejo.
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Grafico de Correlaciones
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Figura 4. Correlaciones de variables

Dentro del grafico de correlaciones observamos que las relaciones mas fuertes dentro de
nuestro conjunto de datos son el total con la cantidad, esto es algo obvio puesto que, a
mayor cantidad de compra de los productos, mayor es la cantidad de dinero a pagar, asi
mismo el precio unitario y el ingreso bruto esta relacionado fuertemente; por Gltimo,

encontramos que el total y el ingreso bruto se relacionan de forma directa.
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Distribucion de Género por Tipo de Cliente

&
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Figura 5. Distribucion género x tipo de cliente

De la grafica anterior tenemos que la mayor cantidad en clientes miembros, son hombres,

por otro lado, podemos decir que los clientes normales estan distribuidos de forma

equitativa entre hombres y mujeres.
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Gréfico de Caja y Bigotes para la Calificaciones

4 5 6 7 8 9 10
Calificaciones

Figura 6. Grafico caja y bigotes de calificaciones

Con base al grafico de caja y bigotes, encontramos que la mayoria de las calificaciones se
encuentran entre 5,5 y 8,5; adicionalmente encontramos outliers que pudieran afectar el
entrenamiento de nuestra inteligencia en posibles casos.

Como parte del analisis del grafico, también se evidencia de una media 7; indicando que

es un buen promedio en el valor de las calificaciones recibido por Merk+.

Modelo de Toma de Decisiones
Clustering
Para la toma de decisiones, hemos segmentado en 5 grupos con base a la grafica del

método del codo, el cual nos muestra lo siguiente
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Figura 7. Grafico método del codo

Al momento de ingresar o generar los grupos, este nos los ha divido de la siguiente

manera
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Histograma
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Figura 8. Histograma de grupos creados en clustering

Del grafico anterior y con base al método del codo, hemos creado 5 grupos, los cuales
la IA ha organizado del 0 al 4, siendo el grupo 0 con mayor concentracién de compras,
seguido entonces del grupo 2, y el grupo 3 el grupo con la menor cantidad de datos o
compras.

En este caso nuestra IA, ha realizado 5 grupos, dentro de los cuales sus centroides se

muestran de la siguiente manera.
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Tabla 3. Centroides de los grupos

Centroides:

Branch Customer type Gender Product line Unit price Quantity Total Payment Rating

0 2.009202 0.493865 0.530675 35.736196  37.900552 3.052147 87.664275 1.972393 6.935583
1 1.992063 0.523810 0.500000 33.968254 75.740794 7.730159 595462667 1.976190 6.911905
2 1.914179 0.503731 0.511194 35.895522  51.808918 5.242537 232.190457 1.951493 7.104104
3 2.099010 0.524752 0.425743 35.742574  87.284752 9.178218 836.894391 2.019802 6.796040
4

1.994413 0.480447 0.463687 36.759777 61.858436 6.754190 405.623036 1.938547 6.986034

Regresiones con multiples entradas
Para el presente analisis, se entrenan 2 modelos de Inteligencia Artificial, los cuales

quedaran con el siguiente rango de error.

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor as KNNR
Modelo 1=KNNR()

Modelo 1.fTit(Entradas,Salida)

Prediction1l = Modelo_1.predict(Entradas)

RMSE1l = np.sq .mean( (Prediction1-salida)**2))
print('El e MSE del mo (NI ,RMSE1)

El error RMSE del modelo KNN es: 1.514293182467853

from sklearn.neural_network import MLPRegressor
Modelo 2 = MLPRegressor()

Modelo 2.Tit(Entradas,salida)

Prediction2 = Modelo_2.predict(Entradas)

RMSE2 = np.sqrt(np.mean((Predicti salida)**2))
print('El error RMSE del NN es: ',RMSE2)

S~ EL error RMSE del modelo ANN es: 1.85272989091712814

Figura 9. Cddigo con el nivel de error de las IA

Nuestra primera IA tiene un error del 1,5; mientras que la segunda IA tiene un error del

1.85, ambos muy bajos.



Datos regresién
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Figura 10. Datos de regresion

En este caso nuestros segun la gréfica se puede evidenciar que los valores, se
encuentran distribuidos en 3 entradas, por lo que esto puede sugerir que existen otras

variables que puedan afectar el resultado final.

Validacién del Modelo

Validacion del modelo con el Clustering
Para la validacion del clustering, se ha generado las siguientes preguntas las cuales

recopilaran los datos para indicar a que grupo sera arrojado.

19
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Cliente New = np.zeros{(1,9))

Cliente_New[0,0

Cliente_New[®,1 ("¢

Cliente New[o,2]= t(input('In

cliente_New[0,3]= t(input(’

Cliente New[®,4]=float{input(’

Cliente New[®,5 H(input(’

cliente_New[0,6 t(input(’

Cliente New[®,7]=float(input('Ing

Cliente_New[®,8]= t{input( ' Ing ! ndada por el cliente (1-18)

Etiqueta Cliente = Modelo Cluster.predict(Cliente New)

print(" in to e, el : ',Etiqueta_Cliente)
print(" ")

if Etiqueta_cliente
print('De on d

if Etiqueta_cliente
print( 'Decisid

if Etiqueta _Cliente
print( ‘De

if Etiqueta Cli
print('De

if Etiqueta Cliente
print('De

Figura 11. Codigo para la solicitud de datos por clustering

Como parte del ejercicio, hemos puesto a prueba nuestro modelo arrojando los siguientes

resultados.

Ingrese la sucursal donde compro el cliente 1,2,3: 1
iCliente es miembro? 1 Si, @, No: @

Ingrese genero del usuario 1 Masculino - @ Femenino: 1
Ingrese la categoria de producto: 3@

Ingrese precio unitario : 125

Ingrese cantidad comprada: 2

Ingrese Total: 25@

Ingrese el metodo de pago: 3

Ingrese Calificacidén brindada por el cliente (1-10): 8
Segun los datos del cliente, el grupo es: [2]

Decision del grupo 2

Figura 12. Datos arrojados por clustering 1

Como parte de los datos arrojados, se le indica a nuestra IA, que el cliente ha comprado

en la sucursal numero 1, el cual no es miembro; se sabe que es de genero masculino, el
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cual ha comprado productos de la categoria hogar y estilo de vida de los cuales a
comprado 2, cada uno de $125 para un total de $250, el cliente realizo su pago con tarjeta
de crédito y entreg6 una calificacion de 8.

Con base a esto nuestro modelo ha entendido que este cliente esta dentro del grupo 2.

Ingrese la sucursal donde compro el cliente 1,2,3: 3
iCliente es miembro? 1 Si, @, No: 1

Ingrese genero del usuario 1 Masculino - @ Femenino: ©
Ingrese la categoria de producto: 60

Ingrese precio unitario : 10

Ingrese cantidad comprada: 4

Ingrese Total: 460

Ingrese el metodo de pago: 1

Ingrese Calificacion brindada por el cliente (1-1@): 7
Segun los datos del cliente, el grupo es: [4]

Decision del grupo 4

Figura 13. Datos arrojados por clustering 2

Se ha puesto a prueba nuevamente el algoritmo de clustering, donde hemos entregado
parametros distintos, como decisidn de nuestro modelo se ha guardado el cliente al grupo
4; los datos entregados indican que el cliente a comprado en la sucursal 3, de la cual es
cliente miembro, su género es femenino y ha adquirido 4 articulos de catalogados como
articulos de moda; cada uno de estos con un precio de $100, para un total de $400; el
cliente al momento de realizar el pago lo hace mediante chequera electronica y ha

brindado una calificacién de 7.

Validacion modelo Regresion con multiples entradas.
Para la validacion es importante recordar que este cuenta con 2 modelos, ambas con un

error aproximado de 1,51 y el otro modelo un error de 1.85 ambas de forma aproximada.



Este modelo ya puede predecir aproximadamente la calificacion que pueda entregar un

usuario con base a sus compras, genero, y monto de la compra entre otros.

Nueva entrada = np.zeros((1,8))
Nueva_entrada[e,0]=f (
Nueva entrada[@,1]
Nueva entrada[e,2]
Nueva_entrada[e,3]
Nueva entrada[e,4]
Nueva_entrada[e,5]
Nueva entrada[e,6] (
Nueva entrada[@,7]=float(input(

Proyeccion 1 = Modelo 1.predict(Nueva entrada)
Proyeccion 2 = Modelo 2.predict(Nueva entrada)

print("' ")

print('")

print(’s
print(’
print(’

ion del nivel de sati i6n, usando KNN sera: ',Proyeccion 1[@])

del nivel de sat i6n, usando ANN sera: ',Proyeccion 2[e@])

Figura 14. Codigo para solicitud de datos por regresién

Para fines de mostrar los resultados se ha puesto a prueba el modelo, arrojando los

siguientes resultados.

Ingrese

la sucursal donde compro el cliente 1,2,3: 3

iCliente es miembro? 1 Si, 2, No: 1

Ingrese
Ingrese
Ingrese
Ingrese
Ingrese
Ingrese

genero del usuario 1 Masculino - @ Femenino: 1
la categoria de producto: 4@

precio unitario : 60

cantidad comprada: 2

Total: 120

el metodo de pago: 2

Segun los datos ingresados, la proyeccidn del nivel de satisfaccion, usando KNN sera: 7.2

Segun los datos ingresados, la proyeccién del nivel de satisfaccion, usando ANN sera: 7.57487962843e478

Figura 15. Datos entregados por regresion 1
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Para el ejemplo anterior hemos indicado que nuestro cliente ha comprado en la sucursal

3, en donde es miembro de nuestro supermercado, su genero es masculino, ha comprado

2 productos de categoria deportes y viajes, ambos articulos de 60 cada uno, para un total

de 120, y el cual ha pagado en efectivo; su posible calificacion basandose en ambos

modelos oscila entre el 7,2 y 7,6 aproximadamente.

Ingrese

la sucursal donde compro el cliente 1,2,3: 1

iCliente es miembro? 1 Si, 2, No: 1

Ingrese
Ingrese
Ingrese
Ingrese
Ingrese
Ingrese

genero del usuario 1 Masculino - @ Femenino: @
la categoria de producto: 20

precio unitario : 3@

cantidad comprada: 3

Total: 9@

el metodo de pago: 3

Segun los datos ingresados, la proyeccion del nivel de satisfaccion, usando KNN sera: 5.24

Segun los datos ingresados, la proyeccion del nivel de satisfaccion, usando ANN sera: 5.740309767054774

Figura 16. Datos entregados por regresion 2

Segun la presente imagen, evidenciamos que el nivel de satisfaccion de este usuario se

encuentra entre 5,2 y 5,7; a diferencia de los datos anteriores este cliente ha comprado en

la sucursal uno, es miembro del supermercado, de género femenino, y quien adquirié 3

productos de hogar y estilo de vida, cada articulo por un valor de $30 para un total de

$90.
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Conclusiones

Gracias a la informacion suministrada por el supermercado Merk+, y gracias a los
modelos utilizando Machine Learning e Inteligencia Artificial, hemos brindado no solo
una si no dos soluciones que le permitiran en primer lugar agrupar sus clientes, para
tomar acciones o estrategias en aras de mejorar su nivel de satisfacciéon y en segundo
lugar, se le brinda un modelo predictivo que puede ayudar a el supermercado a predecir
que posibles aspectos son los que influyen méas dentro de la calificacion del
supermercado.

Utilizando las estrategias de Machine Learning le permitira a la cadena de supermercados
llegar de mejor manera a sus clientes, brindando gran ventaja contra su competencia,
puesto que estara ofreciendo una experiencia mucho mas personalizada a todos sus
clientes, demostrando que son importantes para la organizacion, siendo un factor

diferencial e innovador dentro de su ciudad.

Gracias a esta implementacion de estos modelos, no solamente pueden ser aplicados en
aspecto de calificaciones, si no también que pueden ser en la cantidad de stocks en su
inventario, ventas, predicciones en costos de productos, entre otras funciones que le
pueden entregar estos modelos, siempre y cuando estén correctamente programados para

su ejecucion.
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