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1. Descripcién del problema

El "Principio de Pareto", o mas comunmente "la regla 80/20" es una relacion
que describe la causalidad y los resultados ante un suceso. Afirma que
aproximadamente el 80% de la produccion es un resultado de
aproximadamente el 20% de la entrada. Observado por primera vez en

1906 por un economista italiano Vilfredo Pareto (Kiremire, 2011).

El mundo digital ha obligado a repensar las ventas y el marketing que se
realiza por internet, con el fin de ser eficientes en dichas ventas, por tal
motivo se presentd por la subsidiaria Kaggle de Google LLC, el 13 de
septiembre del 2018 la competicion que hace el uso del principio de Pareto,
el cual entregaba un premio de 45 mil USD a quienes presentaran una
solucién al problema de regresion planteado (Kaggle, 2018). La
competicion fue superada por el usuario Konstantin Nikolaev quien presenté
su solucion basada en los algoritmos de arbol de decisiones (Lightgbm. s.
f.) En enero del 2020, (Vahid Azizi, 2020), se publican nuevos experimentos
tratando de evaluar otros modelos basados en los algoritmos de arboles de
decision incluyendo al usado en la competicidon, dichos experimentos
arrojaron que el modelo mas eficiente, es el presentado por el ganador de la
competicion del concurso de Kaggle. Es importante considerar que el
estado del arte no revela que se hayan intentado realizar experimentos con

redes neuronales.

Partiendo de la competicion realizada por Kaggle (Kaggle, 2020), vamos a
considerar informacién de Google Merchandise Store que es un sitio web
de comercio electrénico que vende productos de la marca Google, también

conocido como GStore.


https://en.wikipedia.org/wiki/Decision_tree

Por lo anterior, el objetivo de este trabajo de investigacidon es realizar un
analisis que permita predecir el registro natural de la suma de todas las

transacciones por usuario que ingresa a la tienda de Google.

2. Descripcion del dataset

La informacion disponible para este problema esta dada por un conjunto de
datos de entrenamiento y un conjunto de test. Cada fila del conjunto de
datos es una visita a la tienda por parte de un usuario, es importante
mencionar que un registro de visita no necesariamente implica una compra
por parte del usuario. La columna TransactionRevenue contiene la
informacion de ingresos de los usuarios que pretendemos predecir, cabe

destacar que esta variable existe solo para los datos de entrenamiento.

En el conjunto de datos se tienen 55 variables, con 903.653 registros,
dentro de las cuales se encuentran 19 variables constantes que no le
agregan informacion relevante al aprendizaje, en los registros se evidencia
que 9.996 datos son diferentes de cero, es decir, que generan una compra
en la tienda. Dentro de las variables otorgadas en el dataset se considera
informacion tal como: la fecha de visita a la tienda, las marcas de tiempo de
la sesion, el identificador unico por usuario, el canal a través del cual el
usuario ingresa a la tienda, el estado civil del usuario, dispositivo por el cual
accede a la tienda, informacion geografica del usuario, dominios de red,
nuamero de visitas del usuario a la tienda y la variable de salida. Se
especifica que las variables dispositivo, posicién geografica, origen del

trafico y totales estan en formatos json.



Para cada usuario, debemos predecir la suma de todas las transacciones
realizadas. La grafica 1 representa las transacciones por usuario, se puede
evidenciar que las transacciones se concentran en un grupo de personas
bastante reducido y que la mayoria de los usuarios que ingresan a la
tienda, no generan compras en la misma. Evidenciando el principio de

pareto mencionado anteriormente.
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Grafica 1: Total de transacciones por usuario.

Se realiza un analisis exploratorio con el fin de visualizar el comportamiento
de las variables relevantes frente a los compradores de la tienda, en el
grafico 2 se exploran el navegador, el tipo de dispositivo y sistema operativo

frente a los compradores.



Fre‘ﬂ:ﬁx.
Internat Explore r.
E::Igel

Android Webwi e‘-.-al

Safari [in-ap :h:ll
Opera r.-1'r'i|
-:Iperal

iz E-mw;erl

4] 100k 200k 300k 200k 500k S00k

Grafica 2: Navegadores
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Grafica 3:Dispositivos
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Gréfica 4: Sistemas operativos

De las gréficas 2, 3 y 4 se infiere lo siguiente:

° La mayoria de las compras se realizan desde un navegador Chrome.

) Los tipos de dispositivos mas usados para hacer compras son los

dispositivos de escritorio.

) El sistema operativo mas utilizado es Windows.

Continuando con la exploracion de las variables de entrada, se evalua la

ubicacion geografica de los compradores; en la grafica 5 es posible inferir

que los mayores compradores se localizan en América, especialmente en el

norte segun la gréfica 6.
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Grafica 6: sub continente

Al indagar de donde proviene posiblemente la mayor referenciacion de los
usuarios antes de una compra, se decide explorar la fuente del trafico antes

de la compra e identificar como se comporta la variable, esto puede



observarse en el grafico 7, y se puede inferir que el buscador Google es
una buena herramienta de referenciacién para la tienda para generar

compras.
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Gréfica 7: Fuentes de trafico.

Finalmente, en la grafica 8 se evidencia que los usuarios realizan
busquedas extensas de los productos en diferentes sitios web, dias antes

de realizar la compra en la tienda.
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Gréfica 8: Perfil de compradores

2.1 Tratamiento del dataset

Al explorar las variables contenidas en el dataset, se evidencian columnas
constantes las cuales se eliminan, ademas, se detectan casillas sin valores
(NaN), las cuales se imputaron con cero, adicionalmente se elimina la
columna "sessionld" ya que son valores unicos que no aportan valor al
entrenamiento del modelo. Con lo anterior nuestro dataset se reduce a 33

variables y la salida, ademas las variables categdricas son convertidas en
variables numéricas.

3. Objetivos

Predecir el logaritmo natural de la suma de todas las transacciones por

usuario en la tienda de compras online de Google (Gstore), entre el 01 de
agosto de 2016 al 15 de octubre de 2018.

Aplicar conceptos para el disefio de una solucion de prediccidn basada en

analitica predictiva, incluyendo fases de analisis exploratorio, entrenamiento



de modelos, validacion, procesamiento, eleccibn de mejores
hiperparametros, que permitan llevar a cabo la prediccién de los ingresos

de los usuarios en la tienda.

4. Marco Teoérico

El analisis predictivo es uno de los usos mas frecuentes del Machine
Learning (Spain, 2020), dado que es de los mas utiles para las necesidades
de la mayoria de las compafias. Este tipo de analisis utiliza modelos
matematicos para pronosticar eventos o resultados futuros. Mediante un
proceso iterativo, se desarrolla el modelo predictivo mediante un conjunto
de datos de entrenamiento y después se valida y se prueba, para

determinar su precision con el fin de realizar los mejores pronosticos.

En Machine learning existen diversos algoritmos que permiten realizar
predicciones sobre datos e informacion y cada uno de esos algoritmos debe
de ser seleccionado segun las condiciones de los datos obtenidos, como se
detallé anteriormente, para este caso en particular se realiza una prediccion
de compras de los usuarios, por tanto, se utilizan modelos de regresion
dado que estos permiten representar la relacion entre las diferentes
variables, y a partir de alli se hallan relaciones matematicas que facilitan
entender el modo en que la variable dependiente es afectada por cambios

en las demas variables consideradas en el dataset otorgado por Google.

Para abordar el problema planteado, se seleccionaron modelos capaces de
brindar soluciones de regresiones no lineales. En la competencia original se
propuso como solucion el modelo Light GBM (Lightgbm;,s. f.) fundamentado
en boosting, es decir que ajusta secuencialmente multiples modelos
sencillos, llamados weak learners, de forma que cada modelo aprende de
los errores del anterior. Para las iteraciones de los experimentos que mas

adelante se van a proponer en la monografia, se hace uso de los modelos



de Machine learning de Gradient Boosting Regressor (Scikit Learn, s. f.) y
Random Forest Regressor (Scikit-Learn, s. f.). El primer modelo es similar al
usado en el notebook ganador (kaggle, 2019), pero no es tan eficiente en
temas de tiempos de ejecucion, el segundo modelo esta basado en
bagging, es decir que se ajustan multiples modelos (Amat, 2020), cada uno
con un subconjunto distinto de los datos de entrenamiento. Para predecir,
todos los modelos que forman el agregado participan aportando su
prediccion. En los dos modelos se colocan a variar los parametros de ramas

y profundidad maxima.

También como cuota experimental se hace uso de redes neuronales, con un
modelo secuencial, compuesto por 4 capas densas y con una salida lineal,
con el fin de no perder la propuesta de los experimentos, se trabajé con el

wrappers de Keras que hace uso de de la libreria de scikit learn.

Las metricas utilizadas para evaluar los experimentos son el error
cuadratico medio, que calcula el valor medio de la diferencia al cuadrado
entre el valor real y el predicho para todos los puntos de datos de salida, la
raiz cuadrada de este nos servira como métrica de error - RMSE, al igual
que el error absoluto medio - MAE que es el valor medio de la diferencia

absoluta entre el valor real y el valor predicho.

Al ser un ejercicio publicado en Kaggle.com hay varios competidores que lo
han abordado, especialmente en el lenguaje de programacion R y Java,
ademas la competencia ya finalizd, por tanto se puede consultar los
resultados obtenidos por parte de los concursantes en la pagina oficial del
concurso. Al consultar el procedimiento de los otros concursantes, se puede

concluir que la prediccion es realizada por el modelo LightGBM.



Marco experimental

Para lograr los objetivos propuestos se analiza un conjunto de datos
otorgado por Kaggle en un periodo de tiempo del 01 de agosto de 2016 al
15 de octubre de 2018 y se busca predecir los ingresos generados entre el
01 de diciembre de 2018 y el 31 de enero de 2019. Con el fin de brindar un
mejor uso a los presupuestos de marketing que permita el enfoque en sus

campanas y posteriormente mejorar las ventas en la tienda.

Segun la fuente de datos presentada, en este trabajo se pretende mediante
dos experimentos evaluar el desempeno del entrenamiento de los modelos,
esto se realiza mediante la agrupacion de los datos de entrenamiento y
validacién; es importante resaltar que los datos de la competencia “test.csv”
no cuentan con la columna “transactionRevenue”, por esto, se decide
descartar estos datos que fueron suministrados en la competencia. Esta
variable es el objetivo a predecir en la competicién, donde, para cada
usuario, tenemos que averiguar el total de todas las transacciones durante

el periodo de prueba, tal como se expresa en la ecuacién 1.

n

=Yy transacciénus
i=1

y

usuario uariol_

Ecuacion 1

Donde ies el subindice que identifica a cada usuario, transaccion

usuario

representa las transacciones realizadas por cada usuario, Y scuaria€S el total

de dinero usado por cada usuario para sus compras y esta dado en

dolares.



Como la salida puede presentar sumas muy elevadas, se solicita en la
competicion calcular el logaritmo natural. De igual manera pueden existir
valores iguales a cero en la salida y el logaritmo natural no esta definido en
ese valor, por lo que debe sumarse una unidad, tal y como lo ilustra en la

ecuacion 2.

target = ln(yusuam + 1)

usuario

Ecuacién 2

Con el fin de realizar una buena prediccion de los ingresos de los usuarios
en la tienda, se plantean dos experimentos, el primero consiste en evaluar
todos los registros del dataset, cuyo propdsito es medir la respuesta del
aprendizaje frente al comportamiento de los usuarios segun la secuencia
temporal en la cual se presentaron los registros, y lograr predecir futuros
comportamientos. La estrategia planteada es similar a la usada en series de
tiempo pero con segmentacion no acomulada, es decir, se seleccionaron
tres grupos temporales independientes uno del otro, de igual manera se
separd un cuarto grupo de prueba para la prediccion. Es importante aclarar
que no existe una libreria capaz de realizar este proceso tal y como se
describe, asi que se disefia una estrategia manual para la ejecucion de este

experimento.

El segundo experimento esta enfocado en generar un aprendizaje dado el
comportamiento de cada usuario, el objetivo es evaluar la respuesta de
aprendizaje dada segun la huella unica digital que genera un usuario en la
plataforma. En este se decide tomar la variable “fullVisitorld” , dado que es
el registro digital que permite reconocer a cada usuario. En este caso se
hace la division con una funcién llamada GroupKFold (Scikit-Learn,s. f.) que
permite agrupar los datos segun los requerimientos establecidos

previamente para este caso.

Para la busqueda de los mejores hiperparametros del modelo con los

algoritmos de arboles de decision, se opta por variar el nuUmero de ramas



entre 20 - 100 con un paso de 10, y la profundidad entre 3 - 21 con un paso
de 3. Mientras que en el aprendizaje con redes neuronales se selecciona
como hiperparametros el numero de neuronas que varian entre 64 - 1024,
con un paso de multiplos pares, y el parametro de regularizacion entre 0,1 -

0,5, con un paso de 0,1.

Resultados

Se presentan los resultados del primer experimento en la tabla 1, la cual
esta compuesta en la primera columna por el tipo de modelo usado, en la
segunda columna contiene el error de entrenamiento subdividido en la
evaluacion del error realizada por usuario y por registro, la tercera columna
ilustra el error de validacion subdividido igual a la columna anterior y la
cuarta columna contiene el error de prueba, donde se realiza la evaluacion
con la métrica RMSE subdividida en la evaluacion por usuario y por registro,
al igual que la evaluacion de la métrica MAE que también se subdivide en

dos evaluaciones dadas por usuario y por registro.

Es importante resaltar que existen dos filas que dividen la tabla, una es
scoring MAE vy la otra es scoring RMSE, que fueron importantes en el
experimento para determinar los menores errores en la validacion, de ahi se
encontr6 que para el modelo Gradient Boosting los mejores
hiperparametros para el scoring MAE, fueron con un numero de ramas de
80 y con una profundidad maxima de 3, y para el scoring RMSE los mejores
hiperparametros fueron 90 ramas, con una profundidad maxima de 3. Para
el modelo Random Forest sucede que los mejores hiperparametros para el
scoring MAE, fueron con un numero de ramas de 20 y con una profundidad
maxima de 6, y para el scoring RMSE los mejores hiperparametros fueron
60 ramas, con una profundidad maxima de 6. Por ultimo, se tiene la

evaluacion de redes neuronales en donde los mejores hiperparametros



encontrados para el scoring MAE, fueron 64 neuronas con un parametro de
regularizacién de 0,1, y para el scoring RMSE los mejores hiperparametros

fueron 128 neuronas con un parametro de regularizacién de 0,3.

ERROR ENTRENAMIENTO | ERROR VALIDACION ERROR PRUEBA
MODELO POR POR POR POR RMSE POR | RMSE POR | MAE POR | MIAE POR
USUARIO REGISTRO | USUARIO | REGISTRO USUARIO REGISTRO | USUARIO | REGISTRO
SCORING MAE
GRADIENT BOOSTING 0,3298 0,314 0,3266 0,3026 2,1163 1,7768 0,4235 0,3778
RANDOM FOREST 0,3630 0,3395 0,3485 0,317 2,2359 1,8672 0,4055 0,3509
REDES MEURONALES 0,5213 0,4359 0,5212 0,4362 2,7338 2,1771 0,6075 0,4839
SCORING RMSE
GRADIENT BOOSTING 1,8958 1,6349 1,8401 1,6098 2,1209 1,777 0,4283 0,3823
RANDOM FOREST 1,9425 1,9033 1,9428 1,6534 2,1337 1,804% 04472 0,4014
REDES NEURONALES 2,4037 1,9724 2,3614 1,9497 2,7358 2,1773 0,5969 0,4801

Tabla 1: Resultados experimento 1

La tabla 2 ilustra los resultados del segundo experimento, esta tabla
representa la misma estructura que la tabla 1 pero con la diferencia que las
columnas de error de entrenamiento por usuario y error de validacion por
usuario no existen, debido a que se realizé la busqueda de los mejores

hiperparametros con la funcién GridsearchCV (Scikit-Learn, s. f.).

MODELO ERROR ENTRENAMIENTO | ERROR VALIDACION s = I::)':)R PRl:::: = T
POR REGISTRO POR REGISTRO
USUARIO REGISTRO USUARIO REGISTRO
SCORING MAE
GRADIENT BOOSTING 0,2845 0,3046 2,2654 1,6532 0,3278 0,3091
RANDOM FOREST 0,24 0,3041 2,2239 1,6737 0,3285 0,311
REDES NEURONALES 0,2272 0,2272 3,2197 2,0365 0,2538 0,2324
SCORING RMSE
GRADIENT BOOSTING 1,5156 1,6243 2,2577 1,6526 0,3274 0,3089
RANDOM FOREST 1,6675 1,6446 2,2484 1,6785 0,3325 0,3158
REDES NEURONALES 2,0055 2,0051 3,2081 2,0346 0,3142 0,2454

Tabla 2: Resultados experimento 2

Al analizar los resultados de los dos experimentos, se encuentra que el
RMSE por usuario presentado en los modelos de gradient boosting y
random forest, en el primer experimento son menores al del experimento 2,

lo que demuestra que a los modelos de gradient boosting y random forest



del experimento 2 les cuesta mas identificar un usuario nuevo que ingrese a
la tienda. Por lo anterior, si se aumenta el numero de registros para el

primer experimento, la prediccion del modelo tendra un menor error.

En los dos experimentos las redes neuronales obtuvieron errores mayores
en el entrenamiento, la validacién y las pruebas, a los obtenidos en los
modelos Gradient Boosting y Random Forest. Sin embargo, el RMSE por

usuario es menor en el primer experimento que en el segundo.

Los resultados obtenidos en las tablas 1 y 2 para los errores de
entrenamiento y validacion, por registro en los dos experimentos, no se
alejan mucho en los valores obtenidos en cada modelo en los diferentes
scoring evaluados, exceptuando al modelo de redes neuronales del
experimento 2 de scoring MAE, que obtuvo errores menores al del mismo

scoring del experimento 1.

El método usado en redes neuronales para construir los modelos esta
basado en una regresion lineal, lo puede explicar porque los errores
hallados son mayores a los registrados por los modelos entrenados
basados en arboles de decision, pues estos son algoritmos de aprendizaje

mas robustos.

En los modelos de gradient boosting y redes neuronales del experimento 1,
fue posible extraer la representacion de la funcién de pérdida, tanto para
entrenamiento como para las pruebas. Para el experimento 2 en estos
mismos modelos no fue posible realizar esta representacion por la forma en
que se encontraron los modelos. Los resultados los podemos ver en las
graficas 9 y 10 de los anexos. Para el modelo donde se usé random forest
no fue posible hallar esta representacion debido a como funciona el

algoritmo de aprendizaje, descrito en el marco teorico.



5. Conclusiones

Se demostrd que el principio de Pareto se cumple segun el diagrama de
dispersion de los datos de todos los usuarios que ingresan a la tienda,
evidenciando que las transacciones se concentran en un grupo de personas
bastante reducido y que la mayoria de los usuarios que ingresan a la

tienda, no generan compras en la misma.

El andlisis de caracteristicas sirve para identificar y perfilar a los
compradores de la tienda para generar posibles campafnas de marketing.
Ademas, de aportar a la seleccion de los modelos que se construyeron en

los experimentos presentados.

En los dos experimentos evaluados, con los tres diferentes algoritmos de
aprendizaje, se logra predecir el logaritmo natural de las transacciones por
usuario y se obtiene un menor error en los resultados del experimento
namero 1, con la estrategia gradient boosting. También se destaca que en
los experimentos que usan algoritmos de arboles de decisién se tuvo un
costo computacional muy alto y para obtener los resultados de los
experimentos se usaron tecnologias ofrecidas por colab de google tales
como GPU, TPU, almacenamiento y memoria RAM, para el entrenamiento
de estos modelos (Colab, 2021).

Se logra aplicar los conocimientos adquiridos durante la especializacion
para la elaboracion de los dos experimentos propuestos, en el lenguaje
interpretado python. Ademas, se logra realizar el analisis exploratorio de la
base de datos identificando patrones utiles para la identificacion de
compradores. Se generaron iteraciones en donde los experimentos exigen
la correcta interpretacion de los modelos y sus validaciones, segun la

variacion de los hiperparametros.
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8. Anexos

El experimento 1 de Gradient Boosting permite extraer el comportamiento
de la funciéon de pérdida de cada uno de los modelos con los mejores

hiperparametros:

Deviance MAE

wa
st

Grafico 9. Desviacion en MAE por usuario - mejor resultado

Dewviance RMSE

'e

Deviance

Gréfico 10. Desviacién en RMSE por usuario - mejor resultado

El experimento 1 de redes neuronales permitié extraer segun las épocas el
comportamiento de las métricas, de igual manera para la funcion de

pérdida.
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En los experimentos realizados en redes neuronales se obtuvo la siguiente

estructura de los modelos creados segun los mejores hiperparametros:

dense_9 (Dense) {Mcne, 32) 2882
dense_18 (Dense) {Mcne, 8) 264
dropout_2 {Dropout) {Mone, 8) a

dense_11 (Dense) (Mone, 1) ]
Total params: 4,465

Trainable params: 4,465
Mon-trainable params: @

Mejor modelo métrica MAE experimento 1

‘ped Output shape Param #

dense_13 (Dense) {Mone, &4) 8255
dense_14 (Dense) {Mone, 158) 1@aa
dropout_2 {Dropout) {Mone, 15) a
dense_15% (Dense) (None, 1) 17

Total params: 13,537
Trainable params: 13,537
Hon-trainable params: @

Mejor modelo métrica RMSE experimento 1

Laver {tvpe) Output Shape Param #
dense 12 (omnse) | (wons, s12)  lesss
dense_13 (Dense) {Mone, 258) 121328
dense_14 (Dense) {Ncne, &4) 1544z
dropout_2 (Dropout) (Mone, &4 a8

dense_15 (Dense) {MNone, 1) 1

Total params: 164,737
Trainable params: 164,737
Mon-trainable params: @

Mejor modelo métrica MAE experimento 2



output Shape Param #

{Mone, 258}

dense_17 (Dense) {Mone, 128} 32895
dense_18 (Dense) {Mone, 32) 4128
dropout_4 {Dropout} {Mone, 32 a

dense_19 (Dense) {Mona, 1) EE]
Total params: 45,585

Trainable params: 45,585

Mon-trainable params: &

Mejor modelo métrica RMSE experimento 2



