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RESUMEN

El presente trabajo de grado propone el disefio y desarrollo de una solucion
tecnoldgica que brinde a las personas una herramienta con la cual puedan visualizar
informacion relacionada a los productos disponibles en tiendas de la ciudad de
Bogota D.C. y sus variaciones de precio.

Dicha propuesta abarca la totalidad del problema, contemplando el proceso de
extraccion de datos de productos de manera periddica haciendo uso de técnicas de
web scraping y scripting, proponiendo un modelo de aprendizaje supervisado
usando redes neuronales multicapa para la categorizacion de productos y
finalmente, creando un portal web con funcionalidades de busqueda de informacion
de los datos previamente recolectados y categorizados.

PALABRAS CLAVE: Tiendas, Productos, Precios, Extraccion Web, Scripting,
Aprendizaje Automatico, Redes Neuronales, Pagina Web.

ABSTRACT

The present work proposes the design and development of a technological solution
that provides to the people a tool with which they can visualize information related
to the products available in stores of the city of Bogota D.C. and their price variations.

This proposal covers the whole problem, contemplating the process of extracting
product data periodically using web scraping and scripting techniques, proposing a
supervised learning model using multilayer neural networks for the categorization of
products and, finally, creating a web portal with information search capabilities of
data previously collected and categorized.

KEYWORDS: Stores, Products, Prices, Web Scraping, Scripting, Machine Learning,
Neural Networks, Web page.



1. INTRODUCCION

En este trabajo se intenta de manera general abordar el problema de construir un
portal web en el cual las personas puedan visualizar informacion de productos de
diferentes tiendas de Bogota D.C. en un solo lugar para que puedan informarse
antes de realizar sus compras.

Dicho problema se descompuso en tres partes que el presente trabajo abarcara en
las siguientes secciones:

En primer lugar, se hace referencia al mecanismo disefiado para extraer informacion
de las paginas web de las tiendas de Bogota D.C de manera periddica llamado
“MarkScrap”. Alli se explica a profundidad la manera en la que se construyé un
modelo de datos para almacenar las versiones del producto con posibles cambios
en su informacion, se contempla el proceso de extraccion de datos, los posibles
inconvenientes que se dieron en el proceso y una solucion para dichos problemas.

En segundo lugar, se propone un modelo de aprendizaje supervisado usando redes
neuronales multicapa para categorizacion de productos llamado “ProdClassifier”.
Alli se enuncia el problema de categorizacion y se justifica el uso de redes
neuronales, se crea un conjunto de datos hecho de manera manual con nombres
de productos y categorias, se elabora un arbol de categorizacion de productos, se
detalla la codificacion de los datos y el disefio de la arquitectura de la red neuronal.
Posteriormente se realizan pruebas con diferentes arquitecturas y se analizan los
resultados de los modelos entrenados.

En tercer y ultimo lugar se disefia un portal web llamado AComo que permita buscar
informacion en los datos recolectados en la primera parte y categorizados en la
segunda parte del trabajo. Alli se crean requerimientos, se elaboran casos de usoy
se muestran detalles de la implementacion del disefio.
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2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

2.1 DEFINICION DEL PROBLEMA

El problema a solucionar a lo largo del presente trabajo es el crear un portal web
que permita a los consumidores consultar informacion acerca de los productos y sus
variaciones de precio.

Dicho problema se puede desglosar en tres problemas, los cuales son: Crear
mecanismos para obtener informacion de productos a partir de las paginas web de
las tiendas; Crear un modelo de aprendizaje que permita categorizar nuevos
productos que se obtengan en el anterior problema; Crear un portal web que permita
buscar y visualizar informacion recolectada de los productos categorizados.

2.2 OBJETIVOS

2.2.1 Objetivo General

e Disefar y desarrollar un portal web que permita a los consumidores consultar
informacion acerca de los productos y sus variaciones de precio disponibles
en las diferentes tiendas de la ciudad de Bogota

2.2.2 Objetivos Especificos

e Analizar las plataformas de comercio electronico de diferentes tiendas de
Bogota para entender como varia la informacién mostrada referente a los
productos disponibles

e Analizar el comportamiento de los precios de los productos en las diferentes
tiendas de Bogoté para reconocer patrones de variaciones en los cuales los
consumidores estan interesados

e Desarrollar e implementar modulos que permitan la extraccion de datos de

paginas web de tiendas de Bogota mediante técnicas de Web Scraping con
una frecuencia determinada
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e Desarrollar e implementar modulos que analicen datos existentes en el
sistema y extraigan informacion relevante para el consumidor mediante
métodos varios

e Definir e implementar una arquitectura de software usando plataformas de
cloud computing de tipo laaS (infraestructura como servicio)

2.3 JUSTIFICACION

Los consumidores a la hora de realizar sus compras deben tomar decisiones tales
como “4En cual de todas las tiendas de la ciudad deberia comprar?”, “4En qué
fechas del mes deberia comprar?” y “; Qué productos deberia elegir?” buscando
siempre la mejor opcién que les brinde la mayor calidad a precios bajos. Sin
embargo, ellos siempre toman dichas decisiones a ciegas, sin saber qué tienda tiene
mejores productos o precios, en qué fechas hay productos en promocién o que
referencias de productos son mejores que otras.

La gran cantidad de tiendas, de marcas de productos y de variaciones de precio por
fechas hace necesario que el consumidor se informe adecuadamente antes de
realizar su compra y por ende que exista una herramienta que le ayude a descubrir
en detalle los productos.

Para que una persona pueda encontrar productos que realmente estén a buen
precio necesita buscar a través de todas las posibles paginas que manejen dichos
productos. Esta labor es ardua debido a que cada tienda tiene su pagina web con
una categorizacion jerarquica casi siempre distinta, con disefios visuales variados y
con estructuracion diferente. Debido a esto es necesario crear una herramienta que
unifique los datos de las diferentes tiendas.

Es necesario buscar una solucion para este problema debido a que la cantidad de
productos, sus variaciones de precio a través del tiempo y el nimero de tiendas
cada vez es mayor; Muchas veces dichas cantidades son tan grandes que las
personas se rinden facilmente al intentar comparar precios de productos al estar en
la tienda. Sin embargo, el registro de variaciones de precio de un producto a lo largo
del tiempo en la mayoria de los casos es suficiente para que una persona reconozca
si un producto esta a un buen precio.
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Incluso si dicho registro de variaciones de precio no es suficiente, con una solucion
gue tenga una buena cantidad de productos categorizada e informacion real y
actualizada es posible en la mayoria de los casos reconocer un buen precio
buscando productos similares.

También es necesario crear una solucion de este tipo debido a que actualmente no
existe ninguna herramienta que solucione dicho problema de manera generalizada,
sino que solamente abarcan una parte del mismo, por ejemplo, solo unificar los
datos de los productos de las tiendas o solo llevar registro de variaciones de precio
de productos.

2.4 ALCANCES DE LA SOLUCION

La solucién desarrollada en el trabajo tiene un enfoque generalizado que contempla
las siguientes caracteristicas:

e En la primera parte MarkScrap sera capaz de extraer informacién de todos
los productos disponibles en las paginas web de las tiendas de Bogota D.C.

e De los productos recolectados MarkScrap podra extraer la mayor cantidad
de campos de informacién que estén disponibles

e De los productos recolectados MarkScrap podra revisar periédicamente si su
informacion cambié (cambio de precio, datos de descripcion,
especificaciones, etc). En dicho caso se guardara una nueva version del
producto

e De los productos recolectados MarkScrap podra extraer todas las imagenes
disponibles del producto

e En la segunda parte del trabajo el modelo de aprendizaje creado sera capaz
de clasificar productos en las categorias creadas en el arbol de categorias
con alta precision

e El portal web descrito en la tercera parte del trabajo serd capaz de mostrar
productos categorizados por tiendas y por categorias (existentes en el arbol
de categorias)

e EI portal web mostrara todas las versiones recolectadas por MarkScrap de
los productos

e El portal web sera capaz de mostrar graficas de la variacién de precio de los
productos, indicando los lapsos de tiempo en los cuales el producto estuvo
con o sin descuento

13



2.5 DELIMITACION DEL PROBLEMA

Debido a que el tamafio del problema puede ser muy grande debido a la cantidad
de tiendas y cantidad de productos existentes por tienda se delimitd el problema de
la siguiente manera:

Por la naturaleza de la solucion solo se abarcaron tiendas de la ciudad que
poseen una plataforma de comercio electrénico
Se abarcaron solo 7 tiendas de la ciudad, las cuales son:

o Alkosto
Exito
Carulla
Easy
Homecenter
Makro
Jumbo (abarcando la pagina normal y la pagina de productos de
mercado)
Debido a limitaciones técnicas explicadas en la seccidon 8.4.4.5 no es posible
extraer datos de productos de la tienda Exito, aunque MarkScrap posee un
script para extraer datos en un ambiente local. (No en el servidor)
En las tiendas que poseen varias sedes en la ciudad como Makro se eligio
solo la sede mas cercana a nuestra facultad (Sur de Bogota)
En la segunda etapa del trabajo solo se recolectaron muestras de 4
categorias (“Hogar”, "Tecnologia”, “Electrodomésticos” y “Mercado”) debido
a lo extenso que resulta el proceso de reunir muestras correctamente
categorizadas
La solucién de cualquier forma posee productos categorizados por tienda.
El modelo de aprendizaje creado solo es capaz de categorizar productos en
categorias que existan en el arbol de categorizacion debido a que el modelo
solo fue entrenado para clasificar dichas categorias
De los productos se recolectaron todos los datos disponibles en la pagina
web de su respectiva tienda, sin embargo, la solucion propuesta en el trabajo
solo se asegura de manipular la informacion basica del producto (nombre,
precios, descuento) debido a que la informacion adicional (caracteristicas,
descripcion, marca, imagenes, etc) no es consistente a través de las
diferentes tiendas
La actualizacién de la informacion de los productos se realiza con frecuencia
diaria debido a limitaciones técnicas.

O O O O o O©o
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4. MARCO REFERENCIAL

4.1 TAGANGA

Ta-ganga es un portal web desarrollado relativamente nuevo, se encuentra en etapa
de pruebas y dice ser una herramienta para realizar compras inteligentes!. En esta
pagina los usuarios pueden, después de registrarse, ingresar enlaces de tiendas de
Bogota para seguir los productos de los cuales la plataforma va a recolectar
informacion acerca de su precio periédicamente.

Algunas caracteristicas de Taganga son:

La plataforma lleva registro de las variaciones de precio del producto desde
el momento en el que se ingreso y le informa al usuario mediante un correo
de dicha variacion

Es totalmente funcional para ciertas tiendas de Bogota, para las que no lo
son muestra un mensaje informando al usuario que en un futuro estard
disponible

El aviso de variacion de precio que la plataforma envia al correo del usuario
es oportuno

Es facil de usar y muestra al usuario la informacién acumulada o registrada
del producto de manera agradable

Muestra a sus visitantes aleatoriamente productos seleccionados que los
usuarios registrados estan siguiendo, sin embargo, no se puede visualizar la
totalidad de los productos

4.2 COMPARANDO.CO

Comparando.co es un portal web poco conocido en el cual se pueden buscar
productos de distintas tiendas por categoria, de los cuales se puede visualizar la
variacion de su precio en el tiempo?.

Algunas caracteristicas de Comparando.co son:

! Taganga Beta. http://www.ta-ganga.co
2 “; Quiere comprar tecnologia? Esta aplicacion le ayudara ahorrar comparando precios”. Articulo
sacado del periodico El Espectador.
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Guarda informaciéon de los productos tal como variaciones de precio y
caracteristicas

Clasifica productos por categorias, sin embargo, dicha clasificacion es pobre
y la cantidad de categorias es limitada

Permite filtrar productos por atributos, sin embargo, dicho mecanismo parece
haber sido elaborado de manera manual y no funciona como se espera
Posee productos de varias tiendas tales como Jumbo, Linio, Falabella,
Alkosto y K-Tronix

4.3 BUSCAPE

Buscapé es un servicio de comparacion de precios que opera en Latinoaméricas.
Fue fundado en Sao Paulo, Brasil por Romero Rodrigues, Rodrigo Borges, Ronaldo
Morita and Mario Letelier y se encuentra funcionando desde el junio del 1999.
Algunas caracteristicas de Buscapé son:

Almacena informacién de productos tales como el histérico de precios,
especificaciones técnicas, enlaces directos a tiendas externas

Permite comparar los precios de un mismo producto en diferentes tiendas.
Posee informacién proveniente de algunos almacenes de cadena y de
tiendas virtuales poco conocidas

La plataforma les permite a usuarios registrados calificar un producto o tienda
La plataforma les permite a usuarios registrados seguir productos con el fin
de ser notificados cuando el precio baja o para acceder a ellos en otra
ocasion

La plataforma no es totalmente funcional en el sitio web de Colombia, sin
embargo, en otros paises si

Posee una aplicacion movil

4.4 CAMELCAMELCAMEL

CamelCamelCamel es una pagina web que lleva seguimiento de la variacion de
precio de la totalidad de los productos existentes en Amazon. NO se encuentra
mucha informacion de su origen, tan solo que no fue realizada por Amazon
propiamente, sino que hay cierto grado de cooperacion entre ambas partes para
hacer que la pagina funcione.

3 Buscapé Colombia. http://www.buscape.com.co/
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La pagina posee funcionalidades* como:

e Auvisos de precio de bajadas de precio y de disponibilidad por correo o por
RSS

e Gréaficas de historial de precio

e Busqueda de producto en Amazon

e Extensiones para navegadores

e Soporte de todas las diferentes regiones en las que opera Amazon (Canada,
Francia, Alemania, Japon, Reino Unido, Estados Unidos)

e Registro de cuentas de usuario con interfaz para seguir productos especificos

CamelCamelCamel es una pagina que con el tiempo ha perfeccionado su
funcionamiento y su interfaz de usuario para poder cumplir con su objetivo, a pesar
de no guardar informacion del producto diferente a los datos basicos (Nombre,
variacion de precios, enlaces a paginas originales).

En su pagina web describen brevemente funcionamiento de sistema de verificacion
de precios donde comentan:
e Verifican los productos cada aproximadamente cada hora debido a que los
precios de Amazon cambian casi siempre que se visitan
e Recorren todos los productos pertenecientes a las diferentes categorias de
productos existentes en paralelo para obtener datos mas actualizados
e Clasifican la totalidad de los productos en productos observados y no
observados, donde dicha categorizacion la realizan los usuarios al seguir
productos
e Los productos observados se actualizan con mayor frecuencia que los no
observados

La ilustracion 1 muestra la cantidad de productos y tiempo que su sistema maneja
en la actualizacion de datos por region. Dichos datos son Utiles para el presente
trabajo de grado.

4 Caracteristicas de CamelCamelCamel. https://camelcamelcamel.com/features
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Products with one or more price watches ("tracked")

Locale {Country) #Products  Average Processing Time

Canada 5,580 40 miniutes
China 40 1minute
France 3,340 30 minutes
Germany 7,540 1 hour, 15 minutes
Italy 500 S minutes
lapan 5,500 40 minutes
Spain 3&0 3 minutes
United Kingdom £3,200 2 hours
Lnited States 249,380 5 hours

Products with no price watches ("untracked")

Locale {Country) #Products  Average Processing Time

Canada 68,320 3 hours
China £,640 A0 minutes
France RE,230 4 hours
GEermany 234,500 & hours, 30 minutes
Italy 4,930 30 minutes
Japan 501,000 17 hiours
Spain 11,500 1 hour
United Kingdom 833,080 16 hours
United States 3,886,300 2 days, 13 hours

llustracion 1, cantidad de productos actualizados por CamelCamelCamel
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5. MARCO TEORICO
5.1 PLATAFORMAS DE COMERCIO ELECTRONICO

Las plataformas de comercio electronico son péaginas web disponibles en un
servidor de internet que permiten a los visitantes detallar, comparar y seleccionar
productos para una posible compra. Estas plataformas entre sus funcionalidades
les permiten a los clientes ir afiadiendo productos a un carro de compras donde se
calcula el valor total, coste de envio u otros datos para facturar la compra, aunque
algunas veces la plataforma de comercio electronico solo permite visualizar los
productos que estan a la venta en una tienda fisica de manera similar a una vitrina
de centro comercial.

La ilustracion 2 muestra las plataformas de comercio electrénico mas usadas a la
fecha en Colombia, provenientes de una empresa especializada en estudios de uso
de tecnologias web.®

TOP 10 TECHNOLOGIES

1. WooCommerce
2. Virtuemart

3. PrestaShop

4. WixStores

5. Magento

6. Shopify

. OpenCart
. MonsterCommerce (acquired by
Network Solutions)
9. IBM Websphere
10. Squarespace Online Stores

See the other 49 technologies

llustracion 2, Uso de plataformas de comercio electronico actualmente en Colombia. Sacado de datanyze.com

5 E-Commerce Platforms in Colombia. Sacado de https://www.datanyze.com/market-share/e-
commerce-platforms/Colombia/
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5.1.1 Magento

Magento es un gestor de contenidos web open source para comercio electrénico.
Es una solucion flexible y escalable con la que se pueden desarrollar practicamente
todo tipo de proyectos e-commerce.®

Magento permite la construccion de un sitio totalmente a medida, tener control
absoluto sobre las funcionalidades del canal de venta y gracias a su concepcién de
sistema modular, es altamente flexible y escalable.
Algunas de sus caracteristicas son:
e Estructura de categorias avanzado y composicién de su catalogo
e Definicion de familia de productos con sus propias caracteristicas y
configurable
e Muchas estadisticas referentes a los productos y a los visitantes con ellos.
e Modulo de flujo de datos para facilitar la importacion / exportacion de su
catalogo o su repositorio cliente o desde fuentes de datos externas (CRM ,
ERP , comparacion de precios)
e Gestion de promociones (ventas, cupones y promociones en funcion de la
composicion de la canasta)

5.1.2 Oracle web commerce

Oracle Web Commerce es una solucion empresarial para compariias que necesitan
plataformas de comercio electronico robustas usada por compariias famosas como
Dell, HP, Coca Cola y muchas de las grandes tiendas de cadena de Colombia.
Técnicamente hablando es un framework que salié al mercado en 1997 y que en
2010 fue comprado por Oracle.

ATG Web Commerce cuenta con multitud de ventajas ya que consta de un gran
numero de herramientas para el cliente 7, algunas de ellas son:
e Permite personalizar el contenido de las secciones de la plataforma
e Permite importar el catalogo de productos de otras fuentes
e Permite realizar busquedas entre la totalidad de productos disponibles en la
plataforma

6 Magento CMS, pégina oficial - https://magento.com/about
7 Introduccion a ATG Web Commerce para desarrolladores. Sacado de
https://www.paradigmadigital.com/dev/introduccion-atg-web-commerce-java-developer/
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e Permite habilitar promociones en productos

e Brinda soporte de multiples idiomas en la plataforma

e Se integra con el call center de la organizacion

e Optimiza la plataforma de comercio electronico para que sea mas visible ante
los motores de busqueda (SEO)

e Ofrece flexibilidad a la hora de extender el comportamiento de los diferentes
modulos

5.1.3 VTEX Enterprise

VTEX Interprise es una plataforma de comercio electronico desarrollada por VTEX,
una empresa brasilefia lider en desarrollo de soluciones web de dicho pais. Se
caracteriza por brindar su plataforma como servicio, es decir, encargarse de la
infraestructura y manejo de la plataforma para que sus clientes se enfoquen a
administrar la plataforma.®

A la fecha VTEX tiene 2.000 tiendas on-line en 17 paises, gestionando méas de 18
millones de pedidos y USD 2 mil millones anualmente. Algunos de sus clientes mas
conocidos son Whirlpool, Sony y la tienda Jumbo en Bogota (tanto su pagina de
productos de tienda y productos de mercado).

5.1.4 Totalcode

TotalCode es una empresa de desarrollo de software enfocada a la creacion de
soluciones empresariales de comercio electrénico.

La compafia fue fundada en 2001 como Zaharicom, un pionero de la computacion
en la nube. En 2007, TotalCode Software se convirti6 en una empresa
independiente para desarrollar y mejorar sus productos y servicios. TotalCode
Software tiene su sede en Miami, Florida y tiene oficinas en Suramérica,
especificamente Bogota Colombia. °

Algunas de las areas que TotalCode trabaja son Comercio Electronico, Comercio
Mévil, Puntos de Venta, Ventas Telefonicas, Ventas por Catalogo, Retail y
Wholesale.

8 VTEX Latinoamérica, pagina oficial - https://es.vtex.com/
% TotalCode, pagina oficial - http://www.totalcode.com/
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Su plataforma de comercio es usada por la tienda Easy en la ciudad de Bogota y
algunas de sus caracteristicas son:

e Catalogo de Productos y Servicios

e Administracion de Contenido (CMS)

e Funciones de Inventario

e Sistema Avanzado de Promociones

e Optimizacion para Buscadores

e Herramientas de Mercadeo

e Usabilidad y Merchandising

e Soporte para Procesadores de Pagos (Colombia)

e [Funciones Logisticas

5.2 WEB CRAWLING

El Web Crawling hace referencia a las técnicas usadas para inspeccion de paginas
web existentes en Internet de manera metddica y automatizada. Comunmente los
web crawlers pueden ser llamados spiders, bots o0 agentes artificiales de manera
intercambiada.

El funcionamiento de los web crawlers normalmente es el mismo, comienzan
visitando una lista de URLSs, identifica los enlaces existentes en dichas paginas y los
afade a la lista de URLs a visitar de manera recurrente de acuerdo a determinado
conjunto de reglas. Después descarga estas direcciones, analiza las paginas y
busca enlaces a péaginas nuevas. Finalmente descarga estas paginas nuevas,
analiza sus enlaces, y asi sucesivamente.?

Entre las tareas mas comunes de las arafias de la web tenemos:
e Crear el mapa de péaginas de un sitio web.
e Analizar los enlaces de un sitio para buscar links rotos.
e Recolectar paginas que tengan informacion que luego es indexada para la
creacion de un buscador.

10 Ampliamente investigado en “Effective Web Crawling”, trabajo de grado de doctorado realizado
por Carlos Castillo.

22



5.3 WEB SCRAPING

El web scraping es una técnica utilizada en combinacion del web crawling. Consiste
en la extraccion de datos que se encuentran en paginas web.

Formalmente se define como practica de recolectar datos usando métodos
diferentes a interactuar con la API de las paginas web de las cuales se quiere extraer
informacion. Esto se realiza escribiendo scripts 0 programas que automatice el
proceso de realizar peticiones a servidores web, reciba los datos en formato de
pagina web y los procese para extraer los datos que se quieran recolectar.
Usualmente después de extraidos los datos se almacenan en una base de datos o
archivos.!

El principal inconveniente que se da en el proceso de web scraping es la falta de
formato de la informacion que se desea obtener. Aunque pueda que existan APIs
gue entreguen los datos en un formato estandarizado o documentado muchas veces
son poco permisivos y limitan la cantidad de datos o la frecuencia con la que se
solicitan.

5.4 HTTP

HTTP (Hypertext Transfer Protocol o Protocolo de Transferencia de Hipertexto) es
un protocolo ubicado en la capa de aplicacién del modelo OSI que es usado para
transferir datos en Internet. Propuesto por Tim Berners-Lee en 1989 y disefiado por
World Wide Web Consortium y la Internet Engineering Task Force en 1999.

Define reglas con las cuales navegadores web y servidores intercambian
informacién de cualquier tipo*2.

Los mensajes HTTP representan la comunicacion entre el cliente y servidor y
pueden ser utilizados para pedir datos (peticion) y enviar datos (respuesta).

11 “Web Scraping with Python”, O’'Reilly. Pag.8
12 “What is HTTP? How does HTTP work?”, documento extraido de http://www.silicon-
press.com/briefs/brief.http/brief.pdf
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5.4.1 URL

URL (Uniform Resource Locator o Localizador uniforme de Recursos), comunmente
llamado direccion web, es una cadena de caracteres con la cual se asigna una
direccién Unica a cada uno de los recursos de informacion disponibles en Internet.
Su objetivo es poder apuntar a recursos variables en el tiempo, sin importar que el
dominio de una pagina web apunte a un servidor con diferente direccién IP.

Algunas partes de las URL se pueden visualizar en la ilustracion 3. Una URL posee
un protocolo, un nombre de dominio, un puerto (por defecto HTTP usa 80 y HTTPS
usa 443) y finalmente una cadena de caracteres que identifica el recurso a visitar
dentro del servidor.

Path to file
starting from root

Z !

[http]://[www.example.com]:[80][/path/to/file.html]

| |

Domain name

Protocol Port number
(http,ftp,gopher, (optional)
telnet etc)

llustracion 3, partes de una URL

5.4.2 Peticién

Una peticion es un mensaje HTTP que se utiliza para pedir informacion a un
dispositivo de internet. Se compone por un método de peticion especifico y por una
URL que especifica el recurso a solicitar.

A continuacion, en la tabla 1 se muestran los diferentes métodos de peticion HTTP
que existen y su funcionamiento.

Tabla 1, métodos HTTP mas usados y su descripcion

Método Descripcion
GET Utilizado para solicitar datos ubicados en una URL
especifica
POST Utilizado para enviar datos ubicados en una URL especifica
HEAD Utilizado para solicitar los datos de cabecera de una URL
especifica, mas no su contenido
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PUT Utilizado para crear o reemplazar datos ubicados en una
URL especifica
DELETE Utilizado para eliminar datos en una URL especifica
OPTIONS Utilizado para solicitar una lista de los métodos HTTP
disponibles en una URL especifica

5.4.3 Respuestas

Una peticion es un mensaje HTTP que se utiliza para enviar informacion a un
dispositivo de internet o, como su nombre lo indica, responder a la peticion que haga
un cliente de un recurso. Se compone por la version del protocolo HTTP usado y un
codigo de estado o de respuesta que describe la respuesta enviada.

Algunos cédigos de estado o de respuesta '3 frecuentes son:

e 200 0K

300 Multiple Choices
301 Moved Permanently
302 Found

304 Not Modified

307 Temporary Redirect
400 Bad Request

401 Unauthorized

403 Forbidden

404 Not Found

410 Gone

500 Internal Server Error
501 Not Implemented
503 Service Unavailable
550 Permission denied

13 “HTTP Status Codes”. Lista sacada de http://www.restapitutorial.com/httpstatuscodes.html
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5.4.4 Cabeceras y Cookies

Las cabeceras son parte de un mensaje HTTP (Tanto peticibn como respuesta) que
se utilizan para enviar informacion entre cliente y servidor que no tiene relacion a
los recursos que se estén pidiendo o entregando, si no que sirvan de metadatos
para aplicaciones que se construyan sobre HTTP.

Existe una gran variedad cabeceras HTTP, algunos de sus principales usos son:
e Especificar lenguaje del cliente o servidor
e Especificar el tipo en el que se desean enviar o recibir los datos
¢ El cotejamiento y codificacion con el que se desean enviar datos
e Fecha de la peticion o respuesta
e El user-agent, una cadena de caracteres que identifica la version especifica
del navegador que un cliente estad usando al hacer una peticion

Una cabeza frecuentemente usada son las Cookies, que son informacion que se
almacena en el navegador web del cliente por un tiempo definido y se envia el
servidor en cualquier peticién que se haga (debido a que tienen el mismo dominio).

5.5 SERVIDOR WEB

Es un programa que se encarga de recibir peticiones enviadas por el cliente, generar
una respuesta en base a una aplicacion web y por dltimo enviar dicha respuesta de
vuelta al cliente',

Para lograr dicha funcién se encarga también gestionar conexiones bidireccionales
y/o unidireccionales, sincronas o asincronas y de enviar los datos utilizando algun
protocolo. Generalmente se utiliza el protocolo HTTP para estas comunicaciones,
perteneciente a la capa de aplicacion del Modelo OSI.

El cddigo recibido por el cliente suele ser renderizado y visualizado por un
Navegador Web.

4 “What is a web server’. Sacado de Mozilla Web Docs. https:/developer.mozilla.org/en-
US/docs/Learn/Common_guestions/What_is_a_web_server
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5.6 NAVEGADOR WEB

Es un programa o Software, por lo general gratuito, que nos permite visualizar
paginas web a través de Internet o en el propio ordenador, ademas posibilita
acceder a otros recursos de informacion alojados también en Servidores Web, como
pueden ser videos, imagenes, audio y archivos XML.

El navegador interpreta el cddigo, HTML generalmente, en el que esta escrita la
pagina web y lo presenta en pantalla permitiendo al usuario interactuar con su
contenido y navegar hacia otros lugares de la red mediante enlaces o hipervinculos.

La grafica 1 muestra los navegadores web mas usados actualmente y su porcentaje
de uso.
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-8 Chrome

Internet Explorer
- Firefox
Microsoft Edge
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Safari —

-8 Other
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Gréfica 1, porcentaje de uso de navegadores en el afio 2016. Sacado de w3counter.com

5.7 JSON y BSON
JSON (JavaScript Object Notation) es un estandar abierto, legible por humanos y

maquinas que facilita el intercambio de datos. Junto a XML es el formato mas usado
actualmente en la web.

27



JSON soporta todos los tipos de datos basicos como numeros, cadenas de
caracteres, valores booleanos, arrays, hashes y objetos (diccionarios).*®

BSON (Binary JSON) es un formato utilizado para representar documentos JSON
en datos binarios.

Extiende el estandar JSON afadiendo tipos de datos adicionales, campos
ordenados y estrictas validaciones para poder codificar y decodificar datos de
manera eficiente. Su principal uso es como modelo de datos de la base de datos no
relacional MongoDB.

5.8 APl Y ENDPOINT

Una API (Application Programming Interface o Interfaz de Programacion de
Aplicaciones) es un conjunto procedimientos que cumplen una o muchas funciones
con el fin de ser utilizadas por otro software y principalmente por otra maquina 6.
Una API nos permite implementar las funciones y procedimientos que engloba en
nuestro proyecto sin la necesidad de programarlas de nuevo. En términos de
programacion, es una capa de abstraccion.

Una API REST es un servicio que nos provee de funciones que nos dan la capacidad
de hacer uso de un servicio web que no es nuestro dentro de una aplicacion propia,
de manera segura. Dichas APIs se caracterizan por manipular la informacion
utilizando mensajes de estado definidos en el protocolo HTTP y utilizar formatos de
intercambios de datos como JSON o XML para enviar y recibir informacion.

Un Endpoint hace referencia a una URL que los servidores web disponen para
comunicar peticiones de clientes a su API, es decir, es una pagina con la cual se
puede interactuar para obtener recursos de una API definida por la aplicacién que
reside en el servidor.

15 “JSON and BSON", extraido de la guia de arquitectura de MongoDB encontrada en
https://www.mongodb.com/json-and-bson

16 “Application Programming Interfaces”. Articulo sacado de
https://www.fullstackpython.com/application-programming-interfaces.htmi
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5.9 HTML

HTML significa "Lenguaje de Marcado de Hypertexto" por sus siglas en ingles
"HyperText Markup Language", es un lenguaje que pertenece a la familia de los
"lenguajes de marcado" y es utilizado para la elaboracion de paginas web. El
estandar HTML lo define la W3C (World Wide Web Consortium) y actualmente
HTML se encuentra en su version 5.

Sirve para organizar la estructura basica de una pagina y definir las etiquetas que
muestran el contenido, ademas de que HTML permite incluir enlaces (links) hacia
otras paginas o documentos. Dicha estructura es denotada de manera jerarquica
con etiquetas HTML que pueden tener otro conjunto de etiquetas con el fin de
elaborar estructuras visuales complejas.

5.10 CSS

CSS (Cascading Stylesheets) o Hojas de estilo en cascada es un lenguaje de disefio
gréafico para definir y crear la presentacion de un documento estructurado escrito en
un lenguaje de marcado (HTML) /. Es usado para establecer el disefio visual de
las paginas web, e interfaces de usuario escritas en HTML o XHTML,; El lenguaje
puede ser aplicado a cualquier documento XML, incluyendo XHTML, SVG, XUL,
RSS, etcétera. También permite aplicar estilos no visuales, como las hojas de estilo
auditivas.

CSS esta diseiiado principalmente para marcar la separacion del contenido del
documento y la forma de presentacion de este, caracteristicas tales como las capas
o layouts, los colores y las fuentes. Esta separacién busca mejorar la accesibilidad
del documento, proveer mas flexibilidad y control en la especificacion de
caracteristicas presentacionales, permitir que varios documentos HTML compartan
un mismo estilo usando una sola hoja de estilos separada en un archivo .css, y
reducir la complejidad y la repeticion de cddigo en la estructura del documento.

17 “Learn to Style HTML Using CSS”. Articulo encontrado en Mozilla Web Docs.
https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Learn/CSS
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5.11 XPATH

XPath (XML Path Language) es un lenguaje de consulta para seleccionar nodos de
un documento XML o HTML, Fue definido por el World Wide Web Consortium en
1999.

Para su funcionamiento XPath recorre el documento a manera de un arbol y
encuentra nodos o etiquetas HTML segun un criterio indicado, de manera similar a
un selector CSS.

5.12 DOCUMENT OBJECT MODEL

El Document Object Model o modelo en objetos para la representacion de
documentos es una interfaz de plataforma que proporciona un conjunto estandar de
objetos para representar documentos HTML, XHTML y XML, un modelo estandar
sobre cémo pueden combinarse dichos objetos, y una interfaz estdndar para
acceder a ellos y manipularlos.

El DOM es utilizado por navegadores para procesar la pagina HTML enviada por el
servidor, generar el DOM vy visualizarlo en la pantalla. También es usado desde el
lenguaje JavaScript ejecutado en el navegador para manipular elementos de la
pagina web y agregarles eventos.

5.13 JAVASCRIPT

JavasScript es un lenguaje de scripting multiplataforma, orientado a objetos, pequefio
y liviano. Como lenguaje en el lado del servidor puede conectarse a los objetos de
su ambiente, del sistema operativo y proporcionar control programatico sobre ellos.

JavaScript contiene una libreria estdndar de objetos, tales como Array, Date, y Math,
y un conjunto central de elementos del lenguaje, tales como operadores, estructuras
de control, y sentencias. El nldcleo de JavaScript puede extenderse para varios
propésitos, complementandolo con objetos adicionales, por ejemplo:

e Client-side: JavaScript extiende el nucleo del lenguaje proporcionando
objetos para controlar un navegador y su modelo de objetos (o DOM, por las
iniciales de Document Object Model). Por ejemplo, las extensiones del lado
del cliente permiten que una aplicacion coloque elementos en un formulario
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HTML y responda a eventos del usuario, tales como clicks del ratén, ingreso
de datos al formulario y navegacion de paginas.

e Server-side: JavaScript extiende el nucleo del lenguaje proporcionando
objetos relevantes a la ejecucion de JavaScript en un servidor. Por ejemplo,
las extensiones del lado del servidor permiten que una aplicacion se
comunique con una base de datos, proporcionar continuidad de la
informacion de una invocacion de la aplicacion a otra, o efectuar
manipulacién de archivos en un servidor.*®

5.14 EXPRESIONES REGULARES

Las expresiones regulares son una secuencia de caracteres que forman un patron
de busqueda, principalmente utilizado para encontrar patrones de cadenas de
caracteres o efectuar operaciones de sustituciones en otras cadenas de caracteres
19

En otras palabras, son un método por medio del cual se pueden realizar busquedas
dentro de cadenas de caracteres.

Sin importar longitud de la cadena en la cual se va a llevar a cabo la busqueda o la
complejidad del patron a buscar, las expresiones regulares proporcionan una
solucion préactica al problema.

Algunos de los usos practicos de las expresiones regulares es la validacion de un
formato especifico en una cadena de caracteres dada, como por ejemplo fechas o
identificadores.

5.15 FUNCIONES HASH Y MD5

Una funcion Hash es un algoritmo mateméatico que transforma cualquier bloque
arbitrario de datos representados en bytes a una nueva serie de bytes con una
longitud fija. Independientemente de la longitud de los datos de entrada, el valor
hash de salida tendra siempre la misma longitud 2°.

18 Introduccion a JavaScript, escrita por la Mozilla Foundation, encontrado en
https://developer.mozilla.org/es/docs/Web/JavaScript/Guide/Introducci%C3%B3n

18 “Regular Expresions - Overview”. Lectura encontrada en
http://web.mit.edu/gnu/doc/html/regex_1.html

20 “What Are Hash Functions”. Articulo encontrado en https://learncryptography.com/hash-
functions/what-are-hash-functions
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En resumen, la idea basica de un valor hash es que sirva como una representacion
compacta de la cadena de entrada.

MD5 (Message-Digest Algorithm 5 o Algoritmo de Resumen del Mensaje 5) es un
algoritmo de reduccion criptogréfico de 128 bits ampliamente usado. Fue disefiado
por el profesor Ronald Rivest del MIT (Massachusetts Institute of Technology,
Instituto Tecnol6gico de Massachusetts) y desarrollado en 1991 como reemplazo
del algoritmo MD4 después de que Hans Dobbertin descubriese su debilidad.

Tiempo después de ser desarrollado se encontraron vulnerabilidades referentes a
colisiones que se producian generar un mismo valor hash a partir de dos valores de
entrada diferente, esto provoco que se dejara de utilizar MD5 como funcion de hash
criptografico, sin embargo, actualmente es usada para verificar integridad de datos.

Un ejemplo de ello es el de comprobar que algun archivo no haya sido modificado.
Comparando una suma MD5 publicada con la suma de comprobacién del archivo
descargado, cualquier persona puede tener la confianza suficiente de que el archivo
es igual que el publicado en una fuente original o incluso reconocer cuando el
archivo esta corrupto o incompleto.

5.16 ARBOLES

Es un tipo abstracto de datos (TAD) ampliamente usado que imita la estructura
jerarquica de un arbol, con un valor en la raiz y subarboles con un nodo padre,
representado como un conjunto de nodos enlazados.

Los arboles son grafos con la condiciéon de que dos vértices estan conectados por
una sola arista, es decir, estan conectados aciclicamente.

Una estructura de datos de arbol se puede definir de forma recursiva (localmente)
como una coleccion de nodos (a partir de un nodo raiz), donde cada nodo es una
estructura de datos con un valor, junto con una lista de referencias a los nodos (los
hijos), con la condicion de que ninguna referencia esté duplicada ni que ningiin nodo
apunte a la raiz.
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Un arbol que no tiene ningun nodo se llama arbol vacio o nulo. Un arbol que no esta
vacio consta de un nodo raiz y potencialmente muchos niveles de nodos adicionales
gue forman una jerarquia.

Algunos términos relacionados con los arboles son:

e Raiz: El nodo superior de un arbol

e Hijo: Un nodo conectado directamente con otro cuando se aleja de la raiz

e Padre: La nocién inversa de hijo

e Hermanos: Un conjunto de nodos con el mismo padre

e Descendiente: Un nodo accesible por descenso repetido de padre a hijo

e Ascendiente: Un nodo accesible por ascenso repetido de hijo a padre

¢ Hoja (llamado menos comunmente nodo externo o rama): Un nodo sin hijos

¢ Nodo interno: Un nodo con al menos un hijo

e Grado: Numero de subarboles de un nodo

e Brazo: La conexién entre un nodo y otro

e Camino: Una secuencia de nodos y brazos conectados con un nodo
descendiente

¢ Nivel: El nivel de un nodo se define por 1 + (el nUmero de conexiones entre
el nodo y la raiz)

e Altura de un nodo: La altura de un nodo es el nimero de aristas en el camino
mas largo entre ese nodo y una hoja

e Altura de un arbol: La altura de un arbol es la altura de su nodo raiz

e Profundidad: La profundidad de un nodo es el nimero de aristas desde la
raiz del arbol hasta un nodo

e Bosque: Un bosque es un conjunto de arboles n = 0 disjuntos

5.16.1 Busqueda en profundidad

La busqueda en profundidad o DFS (Depth-first Search) es un algoritmo que permite
recorrer todos los nodos de un grafo o arbol de manera ordenada, pero no uniforme
21, Su funcionamiento consiste en ir expandiendo todos y cada uno de los nodos
que va localizando, de forma recurrente, en un camino concreto. Cuando ya no
guedan mas nodos que visitar en dicho camino, regresa (Backtracking), de modo

21 “Graph Transversals”. Lectura realizada por Carl Kingsford, Carnegie Mellon University.
Encontrada en http://www.cs.cmu.edu/~ckingsf/class/02713-s13/lectures/lec07-dfsbfs.pdf
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que repite el mismo proceso con cada uno de los hermanos del nodo ya procesado.

La ilustracién 5 muestra el orden como la basqueda en profundidad visita los nodos
de un éarbol.
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llustracion 4, orden de recorrido de nodos en arbol con busqueda en profundidad

Algunas caracteristicas de este algoritmo son:

Completitud: DFS es completo si y solo si usamos busqueda basada en
grafos en espacios de estado finitos, pues todos los nodos seran expandidos.
Optimalidad: DFS en ningln caso asegura la optimalidad, pues puede
encontrar una solucién mas profunda que otra en una rama que todavia no
ha sido expandida.

Complejidad temporal: en el peor caso, es ( ), siendo b el factor de
ramificacion (niumero promedio de ramificaciones por nodo) y m la maxima
profundidad del espacio de estados.

Complejidad espacial: ( ), siendo b el factor de ramificacion y d la
profundidad de la solucibn menos costosa, pues cada nodo generado
permanece en memoria, almacenandose la mayor cantidad de nodos en el
nivel meta.

5.16.2 Busqueda en anchura

La busqueda en anchura o BFS (Breadth-First Search) es un algoritmo para recorrer
0 buscar elementos en un grafo (usado frecuentemente sobre &arboles).
Intuitivamente, se comienza en la raiz (eligiendo algiin nodo como elemento raiz en
el caso de un grafo) y se exploran todos los vecinos de este nodo. A continuacion
para cada uno de los vecinos se exploran sus respectivos nodos adyacentes, y asi
hasta que se recorra todo el arbol.
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La ilustracion 6 muestra el orden como la busqueda en anchura visita los nodos de
un arbol.
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llustracién 5, orden de recorrido de nodos en arbol con busqueda en anchura

Algunas caracteristicas de este algoritmo son:

e Completitud: BFS es completo si y solo si el factor de ramificacién, es decir,
el numero de nodos descendientes por nivel es finito.

e Optimalidad: DFS en ningun caso asegura la optimalidad, pues puede
encontrar una solucibn mas profunda que otra en un nivel de nodos que
todavia no ha sido expandido.

e Complejidad temporal y espacial: ( *1!), siendo b el factor de ramificacion
y d la profundidad de la solucién menos costosa

5.17 APRENDIZAJE AUTOMATICO

“El Machine Learning es un campo de estudio que da a las computadoras la
capacidad de aprender sin ser programadas de forma explicita.” - Arthur Samuel
(1959)

“Un programa se dice que aprende de una experiencia ‘E’ con respecto a alguna
tarea ‘T’ y alguna medida de rendimiento ‘R’, si su rendimiento en ‘T’ medida por ‘R’,
mejora con la experiencia ‘E” - Tom Michell (1998)

El Machine Learning (ML) o Aprendizaje Autdnomo es una rama de la Inteligencia
Artificial (IA) que tiene como objetivo crear sistemas capaces de aprender por ellos
mismos a partir de un conjunto de datos (data set), sin ser programados de forma
explicita.
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Para que estos sistemas puedan aprender por ellos mismos, se utilizan una serie
de técnicas y algoritmos capaces de crear modelos predictivos, patrones de
comportamiento, etc. Aunque no existe en la bibliografia actual un listado concreto
y acotado de aquellas técnicas y algoritmos que se enmarcan dentro de la rama del
ML (aungue hay algunas técnicas que claramente son propias de dicha area), si que
podemos decir que en el area del ML encaja todo proceso de resolucién de
problemas, basados mas o menos explicitamente en una aplicacion rigurosa de la
teoria de la decision estadistica; por tanto, es muy normal que el area del ML se
solape con el &rea de la estadistica. En ML; a diferencia de la estadistica, se centra
en el estudio de la complejidad computacional de los problemas, ya que gran parte
de estos son de la clase NP-completo (o NP-hard) y por tanto el reto del ML esta en
disefar soluciones factibles para este tipo de problemas.??

5.18 APRENDIZAJE SUPERVISADO

El aprendizaje supervisado es una técnica para deducir una funcién a partir de datos
de entrenamiento.

Los datos de entrenamiento consisten de pares de objetos (normalmente vectores):
una componente del par son los datos de entrada y el otro, los resultados deseados.
La salida de la funcion puede ser un valor numérico (como en los problemas de
regresion) o una etiqueta de clase (como en los de clasificacion) 22.

El objetivo del aprendizaje supervisado es el de crear una funcién capaz de predecir
el valor correspondiente a cualquier objeto de entrada valida después de haber visto
una serie de ejemplos, los datos de entrenamiento. Para ello, tiene que generalizar
a partir de los datos presentados a las situaciones no vistas previamente.

5.18.1 Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes o Bayesiano ingenuo es un clasificador supervisado
probabilistico fundamentado en el teorema de Bayes y algunas hipotesis
simplificadoras adicionales. Es a causa de estas simplificaciones que se suelen

22 “;Qué es el Machine Learning?” Articulo extraido de https://jarroba.com/que-es-el-machine-
learning/

23 “Supervised and Unsupervised Learning”. Lectura de Ciro Donalek, California Institute of
Technology. Encontrado en http://www.astro.caltech.edu/~george/aybi199/Donalek_Classif.pdf

36



resumir en la hipotesis de independencia entre las variables predictoras, que recibe
el apelativo de ingenuo.

Al igual que los deméas métodos de algoritmos de aprendizaje supervisado Naive
Bayes es entrenado con datos ya sea para clasificar o realizar regresiones. Su
proceso de aprendizaje consiste en recibir muestras con caracteristicas separadas
y una etiqueta a clasificar, calcular las probabilidades de dichas caracteristicas
respecto a la etiqueta a clasificar y repetir el proceso con todas las muestras.

Al final se espera que el clasificador haya calculado las probabilidades de cada
caracteristica para activar las diferentes etiquetas a clasificar.

5.18.2 K-Nearest Neighbors

k-NN es el acronimo de k Nearest Neighbors classifier. Es el método mas simple no
paramétrico de aprendizaje supervisado 4.

Los datos de entrada tienen la forma {Xin, Yn} donde Xin es el valor del atributo i
para el caso n e Yn es la etiqueta a la que debe adscribirse ese caso. También se
necesita una meétrica de similitud entre casos (distancia) d(Xm, Xn) donde, por
convenio, generalmente a mayor d mayor similitud. La clasificacién es sencilla, para
cada nuevo caso Xp se calcula la distancia d(Xp, Xn) para todo caso en el conjunto
de datos y se toman los k casos mas similares. Luego se toman las etiquetas de
€s0s casos Yy se asigna al nuevo caso la etiqueta mas popular entre sus vecinos.

En la ilustracion siguiente se ve un ejemplo del clasificador donde clasifica una
muestra a partir de 1, 2 y 3 vecinos. El clasificador categoriza el primer caso con
negativo, el segundo con negativo y el tercero con positivo.

24 “K-Nearest Neighbors Classification”. Video lectura por Kevyn Collins-Thompson, University of
Michigan. Encontrada en https://www.coursera.org/learn/python-machine-
learning/lecture/MwsUM/k-nearest-neighbors-classification
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llustracion 6, algoritmo k-Nearest Neighbors para k =1, k = 2 y k = 3. Extraido de ese.wustl.edu

5.18.3 Maquinas de Soporte Vectorial

Las maquinas de soporte vectorial 2> son un conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado desarrollados por Vladimir Vapnik y su equipo en los laboratorios AT&T.

Estos métodos estan propiamente relacionados con problemas de clasificacion y
regresion. Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento (de muestras) podemos
etiquetar las clases y entrenar una SVM para construir un modelo que prediga la
clase de una nueva muestra. Intuitivamente, una SVM es un modelo que representa
a los puntos de muestra en el espacio, separando las clases a 2 espacios lo mas
amplios posibles mediante un hiperplano de separacién definido como el vector
entre los 2 puntos, de las 2 clases, mas cercanos al que se llama vector soporte.
Cuando las nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo, en
funcion de los espacios a los que pertenezcan, pueden ser clasificadas a una o la
otra clase.

Esto se puede visualizar mejor en la ilustracion 8.

%5 “Support Vector Machine - Classification (SVM)". Dr. Saed Sayad. Lectura disponible en
http://chem-eng.utoronto.ca/~datamining/dmc/support_vector_machine.htm
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llustracion 7, Separacion de muestras mediante hiperplanos seleccionando el margen maximo en maquina de
soporte vectorial. Extraido de docs.opencv.org

Més formalmente, una SVM construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en
un espacio de dimensionalidad muy alta (o incluso infinita) que puede ser utilizado
en problemas de clasificacion o regresion. Una buena separacion entre las clases
permitira una clasificacion correcta.

5.18.4 Redes Neuronal Multicapa

Las redes neuronales multicapa son un tipo de redes que poseen varias capas, es
decir, varios conjuntos de perceptrones organizados a manera de capa donde sus
datos de entrada son las salidas de perceptrones de la capa anterior y su salida
puede ser entrada de perceptrones de una capa posterior 26,

Las redes neuronales estan categorizadas como meétodos de aprendizaje
supervisado debido a que aprenden a categorizar o a hacer regresion al corregir los
errores de su salida total al variar los pesos que existen entre las conexiones entre
neuronas de toda la red.

Esto le permite resolver problemas que no son linealmente separables, lo cual es la
principal limitacion del perceptron (también llamado perceptrén simple). El
perceptron multicapa puede ser totalmente o localmente conectado. En el primer
caso cada salida de una neurona de la capa "i" es entrada de todas las neuronas

26 Consultado en “Neural Networks: A Comprehensive Foundation” Tercera edicion. Capitulo 4,
“Multiplayer perceptrons”.
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de la capa "i+1", mientras que en el segundo cada neurona de la capa "i" es entrada
de una serie de neuronas (region) de la capa "i+1".

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ \
Entrada 2 @

Entradaz: @ @bﬁ @ iida.
e
Entrada n @ g

—_—

llustracion 8, arquitectura de red neuronal multicapa. Extraido de Wikipedia.org

La anterior ilustracibn se muestra una red neuronal con 3 capas, el método de
aprendizaje utiliza el algoritmo de propagacion hacia atras para realizar la correcciéon
de los pesos al ser entrenada, calculando los errores “hacia atras”, es decir, de la
capa de salida, luego desde la ultima capa oculta o intermedia hacia la primera hasta
la primera.

5.18.4 Funciones De Activacion

Las neuronas de la red para predecir una salida a partir de unos datos de entrada
tienen que computar el resultado. Dicho resultado total es computado calculando la
sumatoria del producto de los datos de entrada de la capa anterior por el peso de
dicha conexion, después, el resultado es procesado por una funcion de activacion
que decide la salida de la neurona y generalizando el proceso calculando el
resultado total de la red (siempre desde capa de entrada hacia capa de salida).?’

En las redes neuronales dichas funciones de activacién se pueden decidir y en las
siguientes secciones se mostraran las mas comunes.

27 “Commonly used activation functions”, sacado de http://cs231n.github.io/neural-networks-
1/#actfun
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5.18.4.1 Sigmoide

La funcion de activacion sigmoide es principalmente utilizada para problemas de
categorizacion, debido a que contempla valores entre 0 y 1 Gnicamente.

08

e

1 —

=10 -5

Gréfica 2, gréfica de la funcién sigmoide.

5.18.4.2 Lineal

La funcion de activacion lineal es principalmente usada para problemas de regresion

debido a que contempla valores negativos

P = 0 W & O»
P S

.................

Gréfica 3, gréfica de la funcion lineal.

5.18.4.3 Recitificador Lineal

La funcion de activacion rectificador lineal o ReLU es principalmente usada en
problemas de categorizacion y solo en capas intermedias debido a la facilidad con
la que activa valores diferentes a cero, como lo muestra su grafica.
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Grafica 4, grafica de la funcion ReLU.

5.18.4.4 Softmax

La funcidn de activacién softmax no tiene una gréafica definida debido a que su
funcionamiento es diferente, ésta funciona computando la probabilidad con la que
las neuronas de la capa anterior activan un valor definido en la capa siguiente?®. La

probabilidad que se obtiene como resultado se activa de manera semejante al de la
funcion sigmoide.
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llustracion 9, funcionamiento de Softmax. Extraido de stats.stackexchange.com.

2Funcionamiento de Softmax. Extraido de
https://stats.stackexchange.com/questions/273465/neural-network-softmax-activation
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6. FACTIBILIDAD

6.1 FACTIBILIDAD TECNICA

En el desarrollo del presente trabajo de grado se utilizaron Unicamente librerias y
paquetes de codigo abierto para todas las etapas. A continuacion, se listan dichos
componentes por etapa:

e Extraccion de datos de productos — MarkScrap:
o Python, Scrapy, MongoDB, bpython
e Modelo de aprendizaje supervisado usando redes neuronales multicapa —
ProdClassifier:
o Scikit-learn, Theano, Keras, Jupyter, NumPy, Pandas, Matplotlib,
NLTK, treelib, OpenCL, cIBLAS, PyGPU - libgpuarray
e Portal web — Acomo:
0 Backend:
= Flask (microframework web), Bower, NGINX (Servidor web)
o Frontend:
= Materialize css, Google Fonts, EasyZoom, Chart.js,
Moment.js, Wnumb, jQuery

Todas las pruebas y puesta en funcionamiento del proyecto se realizaron en dos
diferentes ambientes enunciados a continuacion.

e Servidor local:
o Procesador: AMD Phenom Il X4 940 @ 3GHz
Memoria RAM: 5.5 GB DDR2
Memoria SWAP: 6 GB
Disco Duro: 2.2 TB
Tarjeta grafica: ATI Radeon HD 7770 Sapphire
o Sistema operativo: GNU/Linux Arch Linux
e VPS (Servidor Virtual Privado) alquilado:
o Procesador: Virtualizado, 1 ntcleo @ 2.5GHz
Memoria RAM: 1GB
Memoria SWAP: 1GB
Disco duro: 20GB
Sistema operativo: GNU/Linux Ubuntu 16.04
Ubicacién: New York

O O O O

O O O OO
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Debido a ello el trabajo de grado es totalmente factible técnicamente hablando, las
librerias y paquetes usados son robustos, mantenidos por sus comunidades y muy
conocidos en la actualidad. Esto ayudo a solucionar problemas que surgieron a lo

largo del desarrollo.

6.2 FACTIBILIDAD ECONOMICA

La factibilidad econdmica del proyecto es alta, el presente trabajo se compone en
Su mayoria por la investigacion o adquisicion de conocimiento y en el desarrollo de
la pagina web. Aunque el tamafio del equipo de trabajo es de alguna manera un
limitante econdmico, el presupuesto que se necesita es minimo si se toma en cuenta
que los recursos técnicos seran menores a los recursos humanos.

A continuacién, se muestran la estimacion de costos en recursos humanos que uso

el proyecto.

Tabla 2, Factibilidad Econémica de Recursos Humanos

Tipo Descripcion Valor- Cantidad Total
Hora
Desarrollador | Un programador  que | $18.000 | Aproximadamente 14 | $7’560.000
realice la implementacién horas semanales por 30
de los médulos y la pagina semanas
web
Total Recursos Humanos $7'560.000

Debido a que se planea usar un servidor para alojar la solucion creada, en la tabla
2 se presentan los recursos técnicos necesarios para el desarrollo y la
implementacion de la arquitectura del proyecto de grado.

Tabla 3, Factibilidad Econémica de Recursos Técnicos

Tipo Descripcion Valor Cantidad | Total
unitario
Dominio web Registro de un dominio web (.online) | $12.000 1 por un | $12.000
por un afio para la pagina web afo
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Computador

Un equipo de escritorio para el
desarrollo de la pagina web, pruebas
de arquitectura, automatizacion vy
despliegue de los sistemas

$1.800.000

$1.800.000

VPS (Servidor
Privado
Virtual)

Procesador: Virtualizado, 1 nlcleo @
2.5GHz, memoria RAM: 1GB, Memoria
SWAP: 1GB, Disco duro: 20GB,
Sistema operativo: GNU/Linux Ubuntu
16.04, Ubicacién: New York

$80.000

1 por un
afo

$80.000

Total Recursos Técnicos

$1°892.000

A partir de esto, el costo total del trabajo se estima en $9'452.000.

6.3 FACTIBILIDAD LEGAL

Al igual que todos los paquetes y librerias usados, las partes desarrolladas en el
presente trabajo se licencian bajo la licencia MIT con la intencion de contribuir al
software de codigo abierto.

Esta licencia permite que el cédigo escrito bajo su uso sera reutilizado por otras
personas con la Unica condicion de cualquier obra derivada incluya los derechos de
autor del trabajo original.

Las tres partes de este trabajo se encuentran subidos al repositorio de GitHub del
autor bajo dicha licencia.
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7. CRONOGRAMA

racién 2017

Nombre de la tarea Fecha deinicio (5 emanas)

Dec Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec Jan Feb
v Duracion total del proyecto 0512116 35.00
v Desarrollo total del proyecto de grado 0512116 35.00

v Desarrollo de modulos para la extraccion, aln ~ 05/12/16 11,00
Exploracion (elaboracién de historias de s 05/12/16 7.00

Desarrollo de modulos para la extraccion, almacenamiento y andlisis de los datos
_ Exploracion (elaboracion

. Planeacion (estudio| priorizacion y estimacion de tareas)
- Reracion y produccion (desarrollo de tareas usando modelo iterativo e incremental)

¢

. Documentacion de los mddulos y elaboracion de la primera mitad del trabajo escrito

e historias de usuario, investigacion académica y pruebas de hemamientas)

Planeacion (estudio, priorizacion y estimac ~ 23/01/17 2.00

Modulos creados y en funcionamiento (cor ~ 20/03/17 Médulos creados y en funcionamiento (corriendo y reuniendo datos)

Documentacion de los modulos y elaborac ~ 20/03/17 2.00

v Desarrollo de pagina web 03/0417  18.00
Exploracion (elaboracién de historias de us  03/04/17 3.00
Planeacion (estudio, priorizacion y esimac ~ 24/04/17 3.00

Desarrollo de pagina web

I oocvacion (eaboracionde istoras de usuaro, investgacion académicay puebas de herramientas)
B preneacion esudio, prozacion yesiacion deaveas)

B ccicny procuceion (desamolo de tares usando moded terato e ncrementa)

Pagina wieb creada y en funcionamiento

Iteracidn y procuccidn (desarollo de tarea:  15/05/17 10.00
Pagina web creada y en funcionamiento 24107117

<@

Documentacion de la pagina web y elabor: ~ 24/07/17 2.00 Documentacion de la pagina web y elaboracion de la segunda mitad del rabajo escrito

\
I
1
|
|
|
|
|
Iteracidn y produccion (desarollo de tarea:  06/02/17 6.00 ‘
|
|
|
|
|
|
|
|
|
‘ Trabajo escrito finalizado

o

Trabajo escrito finalizado 07/08/17



8. EXTRACCION DE DATOS DE PRODUCTOS — MARKSCRAP
8.1 DEFINICION Y OBJETIVO

MarkScrap es el nombre de un conjunto de scripts (o spiders, término usado en
Scrapy) programados en Python haciendo uso del framework Scrapy, cuyo
objetivo es extraer informacién de productos tales como su nombre, precio (regular
y con o sin descuento), especificaciones, descripciones, imagenes, etc. Haciendo
uso de técnicas de web scraping.

El funcionamiento de dichos scripts se puede resumir como programas que recorren
las paginas web siguiendo enlaces HTML determinados por reglas y cuya finalidad
es encontrar y extraer datos en cada una de las paginas recorridas.

8.1 BASE DE DATOS Y SOFTWARE UTILIZADO

8.1.1 Base De Datos Utilizada

Para el funcionamiento de MarkScrap se utilizé una instancia del motor MongoDB,
implementacion de una base de datos no relacional orientada a documentos.

Para el proyecto se contempléo el uso de bases de datos relacionales con
PostgreSQL como opcion, sin embargo, se eligi6 MongoDB por su particular
esquema de datos, los documentos, que para el objetivo de MarkScrap encaja
perfectamente debido a que los datos de los productos por su naturaleza tienen las
siguientes caracteristicas:

e Son dificilmente redundantes debido a que las caracteristicas de los

productos son diferentes entre si.

e Sus campos de datos no son consistentes debido a que cada tienda decide
poner una cantidad arbitraria de datos.

e Por lo general la cantidad de datos es grande y no son atdbmicos debido a
gue las tiendas suelen presentar datos usando HTML como medio de
representacion.

e Incluso si los datos se presentan usando tablas, no tienen significado
vinculado al producto como si lo podrian tener si fueran atributos del producto



mismo como el precio, nombre o categoria, es decir, las tablas de atributos
son datos que estan vinculados al producto pero que no forman parte del
modelo de datos de las tiendas mismas por lo que se pueden almacenar tal
cual se encuentren.

Esta Ultima caracteristica de datos de los productos es importante debido a que las
bases de datos no relacionales no contemplan relaciones o vinculos entre datos de
una misma entidad, por lo que se pueden almacenar con la util flexibilidad que
proveen los documentos BSON (documentos de MongoDB) para anidarse
permitiendo crear modelos de datos complejos de manera sencilla.

8.1.2 Librerias De Software Utilizadas

Para la creacion de los scripts se utilizé Scrapy??, un framework que permite recorrer
paginas web y extraer datos.

Se eligio trabajar con este framework debido a su sencillez, su madurez y afinidad
gue se tiene con el lenguaje de programacién que éste usa.

En el inicio del trabajo se intentaron usar librerias como urllib3, Ixml y BeautifulSoup
en conjunto para lograr el objetivo de MarkScrap, sin embargo, con la cantidad de
tiendas y datos por tienda a medida que avanzaba el desarrollo se tornaba tediosa
la programacion y los errores crecian.

Scrapy provee la posibilidad de crear Spiders, es decir, scripts que interactian con
su API para manipular peticiones y respuestas HTML, recorren paginas en base a
reglas, extraen y guardan datos de manera asincrénica. Todo esto con una gran
cantidad de opciones que modifican el comportamiento de los procesos.

También provee funcionalidades adicionales como registro de errores o logging,
herramientas interactivas para probar codigo y detectar errores de manera sencilla,
extension de funcionalidades como por ejemplo recorrer y extraer datos de
endpoints que sirven datos en formato JSON, XML o HTML, entre otras muchas
funcionalidades que se usaron.

29 Scrapy Framework, Pagina oficial - https://scrapy.org/
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8.2 EXTRACCION DE DATOS

8.2.1 Viabilidad De La Extraccion
La creacion de MarkScrap es viable debido a la naturaleza del protocolo HTTP, los

servidores web y al formato en el que los servidores web presentan los datos de los
productos usando el estdndar HTML y lenguaje CSS.

8.2.1.1 Http Y Servidores Web De Las Tiendas

Los servidores web estan diseflados para responder peticiones con el mismo
contenido a cualquier cliente siempre y cuando se le envie siempre la misma
peticion, es decir, que tenga la misma URL y las mismas cabeceras (mismas
cookies).

Esto es posible debido a que el protocolo HTTP define como un cliente y un servidor
deben dialogar para pedir y entregar recursos que pueden ser imagenes, texto,
datos binarios y archivos en cualquier otro formato. En la ilustracion 10 se muestra
dicho dialogo.

HTTP MODEL

Server

GET ~ HTTP/1.1 -
l HTTP/1.1 200 0K

/l\/
POST /login HTTP/1.1I
a ——— :
HTTP/1.1 401 Unauthorized

BODY

llustracion 10, comunicacion entre cliente y servidor usando protocolo HTTP. Sacada de wiki.hashphp.org

Teniendo en cuenta eso, es posible realizar peticiones y recibir respuestas del
servidor desde un ambiente distinto al de un navegador web, en nuestro caso, desde
scripts programados que automaticen la tarea recorrer paginas web mediante la
ayuda de librerias HTTP.
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Incluso si el servidor web de las tiendas posee mecanismos para elaborar
respuestas a partir de los datos almacenados en las sesiones web, cookies o de la
informacion del cliente dichos mecanismos en la mayoria de los casos se pueden
simular con la intencién de obtener la respuesta deseada que en nuestro caso es la
informacion de los productos.

8.2.1.2 Plataformas E-Commerce

MarkScrap es viable debido a que las tiendas usan plataformas de comercio
electrénico para manejar la informacién relacionada con los productos y presentarla
en secciones predefinidas de su pagina web.

Dichas plataformas estandarizan en cierto sentido la organizacion de la pagina
como lo es por ejemplo la estructura de categorias de productos, los paginadores
mediante los cuales los visitantes de la pagina web pueden explorar los productos
y la estructura en la que se presenta la informacién de los productos.

A continuacion, en la tabla 4 se muestran las plataformas de comercio electrénico
gue la tiendas a trabajar usan para su funcionamiento a la fecha.

Tabla 4, lista de tiendas y su plataforma de comercio electrénico usada a la fecha.

Tienda Plataforma de comercio electrénico
Alkosto Magento
Carulla Oracle Web Commerce
Easy Totalcode
Exito Desconocido, probablemente desarrollado por la tienda
misma usando Java Servlet
Homecenter Oracle Web Commerce
Jumbo VTEX Enterprise
Jumbo Mercado VTEX Enterprise
Makro Magento
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Dado que la cantidad de plataformas a trabajar (4), es relativamente bajo y que las
plataformas entre si tienen mucho en comun en cuanto funcionamiento, disefio,
funcionalidades, se concluye que es viable realizar scripts para extraer informacion
de las tiendas mencionadas.

8.2.1.3 Formato De Presentacion De Datos De Productos

Los servidores web responden a peticiones realizadas por navegadores web que
actian como clientes, solicitando recursos en formato HTML para que
posteriormente dichos navegadores los visualice de acuerdo al estandar HTML y
les afiada estilo visual usando CSS.

Full Stack Python

€ > C |Qnipw

£ www.fullstackpython.com —|

— sends index.himl, which references style.css & script.js —)

Web £ GET style.css —|

server — sends style.css Web browser

N

y .
€ GET script.js —|

— sends script.js >

llustracion 11, Interaccion entre servidor y navegador web al solicitar una pagina. Extraido de
fullstackpython.com

Dicho formato HTML y estilo CSS tiene significado semantico para las personas que
visitan la pagina web debido a que afiade estructura y distincion visual a la
informacion. Las siguientes figuras muestran productos en distintas tiendas de las
cuales MarkScrap extrae informacion.
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Tv 49" 123cm LG 49LJ550T FHD Internet

4 Opiniones Codigo: 8806084078469

Precio-Nermal $-2:499.000
Hoy $ 1.499.000

@& $1.390.000

Méximo 4 unidades por cliente pagando con Tarjeta de Crédito
Alkosto

Disponibilidad: En existencia*

WL, ENVIO GRATIS

Cantidad:

Compra en tienda

9 Ver disponibilidad en tienda

— | WP

Opciones de entrega
Caracteristicas m m

Full joc
HOom §jece Entrega a domicilio

Ver mds informacion

LGSMARTTV @B
llustracion 12, Disefio de pagina de producto de la tienda Alkosto. Sacado de Alkosto.com

= Pollo = Pollo entero

Filete De Pechuga De Pollo

Presentacion:1.0kg PLU:842260

$22.950 52290

Vendido por. Carulla

B2 ccomo te gusta?

dam

producto :)

Te brin 0s este es

cio para que nos cu es como QLIiE‘x’ES fu

Ejemplo: En porciones delgadas y sin gordos
Peso estimado

1 : Und. 1.0 kg

llustracion 13,Disefio de pagina de producto de la tienda Carulla. Sacado de Carulla.com
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Inicio > Aire Libre > Muebles de Exterior > Mesas y Sillas de Exterior > Silla Con Brazos Apilable Marbella GardenLife En Blanco EAN )6 - SKU.
Silla Con Brazos Apilable Marbella GardenlLife E
Blanco

Este producto no ha sido calificado | Calificar este producto

" Precio: 4556 Hoy $19,996

Disponible

Agregar al Carro

One person likes this. Ba the first of your friends.

)

Ver Disponibilidad en Tiendas v

TaEroNicA J- £ 3 r h Compra online, recibe en tu casa.

ﬁ Compra online recoge en tienda.

Descripcion

Sillén apilable Marbella blanco

Foto de referencia, precio por unidad, no incluye ambientacién ni decoracion

llustracion 14, Disefio de pagina de producto de la tienda Easy. Sacado de easy.com.co

Teenologia | Computsdores, impresoras y tsbists | Tabiets | Kindie Ebook

Yogabook Windows

LENOVO PLU: 625204 REF: YOGABOOK

$1.398.957 Frogurtas rscusnies

Anles: $4-685-000
Promesa de entrega

Pago 100% seguro

1 und. @ Todos los medios de pago

ral carrito

W Envio GRATIS a Punto Entrega

1 Punio por cada $100

Vendido por: Exito

= B 8 = Calcular costos de envio

Los clientes que compraron este producto también vieron

EEgsa= =2 EI L L - = mE =
Portatil 2en1 Yoga31 Portatil 2en1 Idea510 Portatil Idea320 Amd Portatil Lenovo Miix Portatil Lenovo Portatil HP BA13 AMD
Corei3 C A3 S 310 Atom 101 Ideapad 110- A10 15.6 Pulgadas
Pulgadas B0UDODIRUS Core i Tactil 12 GB
15.6 Pulgadas
Caracteristicas 1
Lenovo Yoga Book Product Tour 0 ~»

llustracion 15, Disefio de pagina de producto de la tienda Exito. Sacado de exito.com
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< Volver a resultados | Homecenter.com.co > Tejas > Colombit Kit Casa Moduplak 12.5m2

Kit Casa Moduplak 12.5m2 Colombit

171 Unidades disponibles

SKU:237695 f ¥ @

Precio corresponde a la ubicacién de
CUNDINAMARCA

El precio puede cambiar al modificar la zona de
envio o retiro

$2.749.900 unica

Acumulas: 2.749 CMR Puntos

Cantidad
+ Agregar a mi lista
LA Agregar al carro ™
Calcula el valor de tu cuota CMR N° de cuotas

1

METODOS DE ENVIO Y RETIRO
# Envio a domicilio

@ Sin retiro en tienda

@ Disponibilidad en tiendas

Imagen

Valor de la cuota
+ $2749900

Ver opciones

Ver disponibilidad

llustracion 16, Disefio de pagina de producto de la tienda Homecenter. Sacado de homecenter.com.co

o 0 »

LG Gs

At

$2.099.900

[ oo

$1.799.700

FullVision

Pl

Paga tu compra con:

LG G6 - Pantalla 5.7" - Plata + Accesorios

o @ vsaCE @ D@L =¢ O

Modelo
eleva LG G6 a una nueva dimensién de disefio Operador
Resolucion Pantalla

Mayor pantalla en menos espacio
La pantalla FullVision y |3 impecable combinacidn entre

(imara frantal ran oran anoular da 100°

on QHD

llustracion 17, Disefio de pagina de producto de la tienda Jumbo. Sacado de tiendasjumbo.co.
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jumbocolombisfood | Supermercsdo | Despenss | Arrozy zranos

Arroz Roa Arroba x 12.5 Kg

ROA | Cédigo de producto: 0284422
(0)

Caracteristicas principales:
Arroz con sabores naturales especias y de facil preparacion

Precio Ahora: $43.730

1 E AGREGAR AL CARRITO

MEDIOS DE PAGOS

1 Tarjetade PSE 9 Contra
Crédito tarjetadébito  \_(§) Entrega

METODOS DE ENViO

e Envioa
8.8 Domicilio

ORI

llustracion 18, Disefio de pagina de producto de la tienda Jumbo Mercado. Sacado de
mercado.tiendasjumbo.co

INICIO > VIVERES Y ABARROTES > ACEITES GRASAS Y MARGARINAS > << Volver atras
ACEITE CANOLA LIFE 41

ACEITE CANOLA LIFE 4]

Codigo: 177255

Sea el primero en opinar sobre este producto

PrecioconIVA  $ 41.700,00
; - PUM. 1043 Clce
Canola Life

cant

Comparar >>

DESCRIPCION

|deal para aderezar ensaladas, excelente para frituras. El mas bajo nivel en grasas saturadas. El
mejor balance de Omega 3, 6 y 9, 100% puro de canola. Realza el sabor natural y texiura de los
alimentes mientras cuida su salud.

llustracion 19, Disefio de pagina de producto de la tienda Makro. Sacado de makrovirtual.com
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En las ilustraciones 12 hasta la 19 se puede ver como las paginas conservan
disefios y estilos que, aunque tal vez no sean iguales para todas las plataformas, si
son semejantes en algunas tiendas y se generalizan dentro de la plataforma de cada
una de las tiendas a trabajar.

Aunque MarkScrap se apoya en esta caracteristica que las plataformas de comercio
electrénico siguen como regla, se hace necesario que los scripts desarrollados se
mantengan y se cambien cada vez que las paginas de las tiendas cambian su
disefio o estructura.

Se concluye que es posible ubicar informacién de los productos dentro de los
documentos HTML que envia el servidor aprovechando su estructura y distincién
visual.

8.2.2 Extraccién De Cadenas De Caracteres Usando Selectores CSS

Como se mostrd en la seccion anterior es posible seleccionar informacién de las
paginas web de las tiendas en base a su ubicacion y a su estilo debido a estructura
y disefio casi que generalizado que las plataformas de comercio electrénico poseen.

Tal ubicacion y estilo es denotado en la pagina web mediante la posicion que tienen
las etiquetas HTML ya sea relativa a otra etiqueta HTML o absoluta al documento
completo recibido del servidor y a las clases CSS que dichas etiquetas tienen
asignadas.

En todas las tiendas la informacion de los productos como lo es su nombre, precio,
id de producto, descripcidén, imagenes, entre otros, tienen etiguetas HTML con
atributos que los distinguen de las demas como el ID, las clases CSS o una
ubicacion particular relativa a otra etiqueta HTML con un ID o una clase CSS
particular.

A continuacion se puede ver un ejemplo de esto en la tienda de Alkosto donde se
selecciona el precio con descuento del producto usando el selector “.product-main-
info span[itemprop=price]” mediante las herramientas de desarrollador que provee
Chrome en su navegador.
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: s L A 4 Venta Telefénica | Servicio BCliente
/:', el ™ :-'.o Escribe el producto que buscas Q Buscar

ALKOSTOD producto q

Hmnm

(031) 746 8007, 031)407 3033
Y LN (031) N

= Categoria ~ 4 Hiper Ofertas @ Catalogo | Nuestras Tiendas ~ Ayuda Micuenta ™ Micarrito

Nevera WHIRLPOOL 397,6Lt WRJ44AKTWW Gris

Escribe una opinién Cadigo: 7704353362473

S3ANOINIJO *

-]
hoy $ 1.539.930

Disponibilidad: En existencia®

WL, ENVIO GRATIS

Cantidad:

Compra en tienda

) - FIH--> -

- INICIO--> == 58 Filter shov .cls
) - FIN-->

html body dv div d div #product_addtocart form  div  divproduct-shop  divproduct-main-info _divprice-box p.special-price I
av

product-main-info span[itemprop=price] Cancel

llustracion 20, Seleccién de etiqueta HTML de precio con descuento usando selector CSS.

Para seleccionar etiquetas HTML basandonos en lo previamente mencionado
existen los selectores CSS y XPath (XML Path Language o Lenguaje XML de
caminos). Ambos sirven para el mismo objetivo, aunque XPath nace enfocado a ser
usado en documentos XML.

Debido al conocimiento previo que se tiene con CSS y a que Scrapy provee
excelente soporte para consultar etiquetas en documentos HTML tanto con XPath
y con selectores CSS se decidié hacer uso de estos ultimos para trabajar.

La creacion de selectores CSS para extraer los datos es un proceso que se realizo
manualmente, esto debido a que, aunque se pueden hacer selectores CSS con
cualquier combinacién de etiquetas HTML y clases CSS existentes, es necesario
realizar selectores que encuentren la etiqueta HTML a extraer de manera intuitiva y
gue aproveche la consistencia que afiaden las plataformas de comercio electrénico
a su disenfo.

Vale la pena mencionar que el proceso de crear un selector es algo tedioso debido

a que los documentos HTML recibidos del servidor en la mayoria de los casos tienen
mas de 6000 lineas, aunque las secciones de la pagina estan identificadas por
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clases CSS y atributos de las etiquetas esto no es intuitivo a la vista del observador
y se debe analizar de manera detallada la estructura de la pagina web e intentar
deducir como el servidor forma el documento.

8.2.3 Limpieza De Datos Usando Expresiones Regulares

En la seccion anterior se explico como se extraen los datos al encontrar las
etiquetas HTML indicadas con un selector CSS apropiado, sin embargo, puede
gue por decision arbitraria de la tienda dicha etiqueta muestre el dato no en su
forma original si no con caracteres adicionales que son no deseados para
almacenarlos en la base de datos.

Para extraer los datos en el formato que queremos guardarlos en la base de
datos, dichas cadenas de caracteres son procesadas con expresiones regulares.

Las expresiones regulares permiten extraer cadenas de caracteres a partir de una
original en base a patrones de ocurrencia de caracteres y en nuestro caso dichos

patrones son creados segun se vea necesario extraer solo una parte de los datos

obtenidos con los selectores CSS.

En la ilustracion 21 se ve un ejemplo frecuente de procesamiento de datos usando
una expresion regular sencilla para la extraccion del precio de los productos. Cada
linea representa un formato de precio distinto obtenidos de diferentes tiendas y el
texto subrayado representa el valor numérico extraido.

Expression

\d+

!

Text

$1'50@.000

PROMOCION: $1.500.6808

HOY $ 1,508,000

Precio con IVA $ 41.700,00
S 2.[f49.890@ UNIDAD

EN DESCUENTO: $1.700.806

llustracion 21, Ejemplo de expresion regular para la extraccion de valores numéricos de cadenas de
caracteres. Imagen creada usando regexr.com
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Es importante mencionar que esta técnica es viable Unicamente debido a que el
texto a procesar se habia extraido antes con el selector CSS.

8.3 MODELO DE DATOS

El modelo de datos utilizado para guardar los datos que MarkScrap recolecta es el
mismo que MongoDB utiliza, es decir, documentos BSON (Binary JSON).

Dichos documentos son estructuras de datos que se comportan de manera similar
a los diccionarios de Python y objetos JSON, son tablas hash que almacenan
atributos indexados por una llave. Tanto las llaves como los valores o atributos estan
sujetos al estandar BSON y se pueden anidar.

En la ilustracion 22 se visualiza un documento extraido por MarkScrap en formato

JSON.

{
fecha_actualizacion™: “2817-87-177T23:18:087.584423",
categoria™: "Aceites, grasas y margarinas”,
nombre_producto”™: “Sublime Aceite De Oliva Lata 24x5068 ml.”,
fecha_ultima_wvisita™: "2817-87-177T23:18:07.584484",
tienda™: "jumbo_mercado”,
versiones™: [

fecha_wversion™: "2017-87-11T12:086:18.977877",

descripcion”™: "Ideal para Hornear, Asar y Freir, ademas esta preparade con la mejor selecciecn de aceitunas.”,
precio_sin_descuento™: 28998,

hash™: "38bB2d12abBf56ad574171cBc1938fcf

marca : "SUBLIME",

precio_con_descuento”™: 16792

e

fecha_wversion™: "2817-87-11T14:31:18.565183",
diff™: {
dictionary_ites_added™: {
root[ "precio_regular’]™: 28998

aictionary_iten_rennued HEY
root[ precio_sin_descuento’]™: "28898°,
root] "precio_con_descuento”]™: 16792

descripcion”™: "Ideal para Hornear, Asar y Freir, ademas esta preparade con la mejor seleccien de aceitunas.”,
precio_regular™: 26998,

hash”: "dfefd28de3a®1223ab67931d2f3cdc1a”,

marca : "SUBLIME

——

fecha_version™: "2817-87-17T23:18:67.583833",
hash™: "48c2bf3c153995e227c162571843c5db™,
marca”: "SUBLIME",
precio_regular™: 26998,
diff™: {
dictionary_item_added™: {
root["disponibilidad’]™: true

'
disponibilidad™: true,
descripcion”: "Ideal para Hornear, Asar y Freir, ademas esta preparado con la mejor seleccion de aceitunas.

1,

id_producto™: "83B43867,

fecha_adicion™: "2017-07-11T12:06:10.BB9978",

imagenes_aux": [
http://jumbocolombiafood . vteximg.com.brfarquivos/ids/192523-1660- 1660 /8416276643386-1. jpg

urL”: http://mercado.tiendasjumbo.cofsublime-aceite-de-oliva-lata-24x588-ml/p”,
id"

1
i

éoid 1 "596585823d82241bdedBeenf

llustracion 22, Documento de producto extraido por MarkScrap en formato JSON. Imagen original.
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Los atributos de los productos que presentan menos cambios fueron ubicados en el
primer nivel del documento junto con atributos que funcionan como metadatos para
MarkScrap como fechas de adicién, actualizacion y Ultima visita.

A continuacion, se explican los atributos anidados que contiene el documento y que
se usan para almacenar los datos que mas tienden a variar debido a cambios que
las tiendas efectlan en su plataforma de comercio electrénico.

8.3.1 Versiones

El atributo de versiones en el documento que extrae MarkScrap es una lista de
documentos anidados que representan los datos de un producto obtenidos en una
fecha determinada. Sirven para llevar un registro de cémo el producto ha cambiado
alo largo de tiempo. El acceso al ultimo documento de dicha lista es el estado actual
(o méas reciente) del producto obtenido por MarkScrap.

Contiene los atributos propiamente dichos del producto como descripciones,
especificaciones (que se almacenan como otro diccionario anidado), precios
(regular y con o sin descuento), disponibilidad, fecha de obtencién de la version y
otros posibles atributos que se encuentren en la pagina de la tienda respectiva.

Dichos atributos son cadenas de caracteres salvo los precios que se guardan en
tipo de dato numérico. Es importante resaltar que esos atributos al ser cadenas de
caracteres pueden almacenar HTML en texto plano, se debid tener en cuenta que
pueden ser de un gran tamafio por lo que se implementé el hasheo de version que
se explica en la seccién 8.3.1.1 .

Debido a la posible gran cantidad de versiones que se contemplé que MarkScrap

podia llegar a recolectar se creo el atributo “diff’ que sirve para ver qué atributos
cambian por version y es explicado en la seccion 8.3.1.2 .

8.3.1.1 Hasheo De Versién Y Actualizacion De Datos De Producto

El hasheo de version es un mecanismo que se disefid con la intencién de poder
comparar versiones de productos de manera eficiente y eficaz.
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Este mecanismo utiliza una funcién hash (MD5) para generar un hash (valor de 128
bits, 32 caracteres representados en hexadecimal) que identifica una version de
manera univoca.

La idea general del mecanismo es formar un diccionario con atributos del producto
sin su fecha, codificar dicho diccionario en cadena de caracteres con formato JSON
ordenando sus llaves alfabéticamente y después generar el hash a partir de la
representacion binaria de la cadena de caracteres previamente obtenida.

En la ilustracién 23 se muestra un diagrama ilustrando el mecanismo.

/ "Ideal para Hornear, \
Asar y Freir, ademas
"Descripcion™ esta preparado o o "
con la mejor seleccion b'{"descripcion™: Ideal para
de aceitunas.” Hornear, Asar y Freir, ademas esta

Representacion binaria del
diccionario codificado como

o * preparado con la mejor seleccion de
precio_sin_descuento”: 20990 aceitunas.","precio_sin_descuento":

S 20990, "marca”: | string JSON
precio_con_descuento™ 16792 "SUBLIME","precio_con_descuento”:
. . . 16792}
\ marca": "SUBLIME /
Diccionario de datos
Hash generado (128 bits)
Funcién Hash , .
MD5 * 4adf887bf6cee050776d3b412achf282

llustracion 23, Mecanismo disefiado para hasheo de version de producto en MarkScrap.

Posteriormente, el hash es anexado a la version y se guarda en la base de datos.

El objetivo final de esto es hallar el hash de la version una sola vez para que
MarkScrap al verificar si el producto ha cambiado solo tenga que calcular el hash
de la version que extrae de la pagina que servidor web le envia y compararlo con el
hash de la version mas reciente guardado en la base de datos.

Adicionalmente, esto es Optimo debido a que como se menciond previamente
algunos atributos del producto son HTML plano, lo que puede ser
computacionalmente complejo si se compara de la manera tradicional debido a la
longitud de las cadenas de caracteres.

Finalmente, para actualizar los datos del producto MarkScrap compara los hashes
de la versién guardada mas reciente en la base de datos y la que recibe del servidor,
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si los hashes son distintos se procede a guardar la nueva version anexandola en la
lista que contiene el atributo “version“ del documento en MongoDB.

8.3.2 Cambios De Datos En Version

Debido a que con el tiempo MarkScrap puede generar muchas versiones de un
producto, fue necesario buscar una manera para poder visualizar con facilidad los
cambios que dicha version tuvo a comparacion de la anterior.

La manera encontrada para solucionar este problema fue la libreria de Python
llamada Deepdiff. Deepdiff®® permite realizar comparaciones entre tipos y
estructuras de datos estandar de Python aunque estén anidados, una vez encuentra
que las estructuras difieren genera un diccionario donde especifica qué valores
fueron adicionados, removidos o cambiados y adicionalmente menciona como se
diferencian.

Una demostracion del funcionamiento de Deepdiff para el problema se muestra a
continuacion en la ilustracion 24.

%0 Deepdiff. Libreria de Python para realizar diferencia entre estructuras de datos anidadas.
https://github.com/seperman/deepdiff
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‘"versiones™: [

fecha_version™: "2017-87-11T12:06:168.977877",
descripcion”™: "Ideal para Hornear, Asar y Freir, ademas esta preparado con la mejor seleccion de aceitunas.”,
precio_sin_descuento”™: 28998,

hash™: "38bB2d12abBfS6ad574171cBc1930fcf™,
marca” : "SUBLIME™,

precio_con_descuento”™: 16732

]

fecha_version™: "20817-87-11T14:31:16.565183",
diff”:
dictionary_item_added™: {
root] "precio_regular’]”™: "26390

aictionary_itEW_rEWUUed HE
root] "precio_sin_descuento’]”: "209%8°,
root] "precio_con_descuento’]”: "16792

descripcion™: "Ideal para Hornear, Asar y Freir, ademas esta preparado con la mejor seleccion de aceitunas.”,
precio_regular”™: 28998,

hash”: “dfefd26de3a91223ab67931d2f3cdc19”7,
marca : SUBLIME

]

fecha_version™: "2817-87-17T23:108:87.5838337,
hash™: "48c2bf3c153995e227c16257F043c5db™,
marca : SUBLIME™,
precio_regular”™: 28938,
diff™: {
dictionary_item_added™: {
root[ 'disponibilidad’]"™: true

)
disponibilidad™: true,
descripcion”™: "Ideal para Hornear, Asar y Freir, ademas esta preparado con la mejor seleccion de aceitunas.

1.
llustracion 24, Versiones de producto y sus campos. Documento extraido por MarkScrap. Imagen original.

En nuestro caso tenemos un producto que en primer lugar pasé de tener un precio
regular a tener un precio con descuento (y se afiaden atributos del precio con y sin
descuento), posteriormente se afiade un nuevo atributo a la version haciendo
referencia a la disponibilidad del producto.

El atributo “diff” en cada version permite visualizar qué y como cambio en la
informacion del producto. Esto funciona impresionantemente bien en campos que
poseen HTML en texto plano debido a que la libreria especifica que subcadenas del
texto fueron afadidas, removidas o modificadas.

8.3.3 Imagenes

Para la extraccion de las imagenes de los productos que MarkScrap procesa se
extendid6 una clase que Scrapy dispone para descargar imagenes. Su
funcionamiento consiste en que al extraer documentos que tengan un atributo
llamado “imagenes_aux” compuesto con una lista de URLs a imagenes del producto
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en la tienda, Scrapy descargue todas estas imagenes y adicionalmente genere
imagenes miniatura o “Thumbnails” en una resolucién menor.

Las resoluciones elegidas para la generaciéon de Thumbnails fueron de 105x75
pixeles en su tamafo pequeino y 700x700 pixeles en su tamafio grande.

Para evitar duplicidad de imagenes Scrapy guarda cada imagen procesada con un
hash SHA1 como nombre.

8.4 RECORRIDO DE PAGINA A MANERA DE ARBOL

8.4.1 Idea General

Como se mencion6 en el marco conceptual del trabajo la forma como los web
scrapers funcionan es recorriendo paginas web de manera consecutiva siguiendo
enlaces a otras paginas que son especificados mediante selectores CSS o XPath.

No es coincidencia que el recorrido que realizan sea similar al de un grafo o un arbol
(tipo de grafo), ambas siendo estructuras de datos ampliamente reconocidas y
estudiadas por su naturaleza de conectar nodos de maneras particulares.

El recorrido que hacen los web scrapers en una sola pagina web se puede
interpretar como el recorrer un arbol, esto debido a que el dominio de una pagina
web actlia como la raiz y todas las paginas a las cuales llevan los enlaces existentes
actuan como nodos hijo.

Dicha interpretacién de una pagina web como un arbol se puede visualizar en la
ilustracion 25.

TN
V4
/ Sitemap
| index |
\ File /
‘\H/
— ’-/))' -‘-7\ —
N VRN
:' Sitemap "| \ Sitemap :
\\\ ,// \\ //
N A~
_— ,/ \ T /,/""- / -"""\\\
A T Tl A T
(ure ) (urL ) (urL ) (urRL ) (urL ) [ URL ) (URL ) ( URL )
- J J VAN / A S AN AN vy

llustracion 25, Interpretacion de pagina web como arbol. Extraida de vervesearch.com
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De esa misma forma los enlaces que hay en los nodos hijo de la pagina raiz o
dominio llevan a otro conjunto de paginas. Asi entonces la totalidad de la pagina
web se puede ver como un arbol cuando tras recorrer todos los enlaces a otras
paginas se llega a un punto en el que no hay mas enlaces, esta situacion hace
referencia a un nodo rama u hoja en la terminologia de arboles.

Teniendo en cuenta eso en la primera etapa del desarrollo de MarkScrap se plane6
hacer un spider o script que recorriera toda la pagina de Alkosto de manera iterativa
en orden DFS y BFS (busqueda en arbol por profundidad y anchura
respectivamente) siguiendo enlaces que se encontraran.

A continuacion, se muestran los resultados de las pruebas realizadas.

8.4.2 Pruebas

En las pruebas realizadas se tomaron 12 registros referentes al numero de paginas
recorridas, tiempo tardado, limite de recorrido, orden y numero de productos
encontrados que se pueden encontrar en la tabla 5.

Para las pruebas se escribieron 2 spiders, uno que siguiera cualquier tipo de link

(Alkosto) y otro escribiendo reglas de recorrido de paginas que provee Scrapy
(AlkostoTest), se probaron orden DFS principalmente.

Tabla 5, Pruebas con spiders a manera de arbol.

NG No. Tiempo No.
' Spider Paginas tardado Limite BFS DFS Productos
Intento : .
recorridas  (mins) encontrados
1 Alkosto 4400 45 8 X 1137
2 Alkosto 27163 180 0 X 3335
3 Alkosto 4039 30 8 X 221
4 AlkostoTest 1500 10 8 X 351
5 AlkostoTest 2900 20 8 X 913
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6 AlkostoTest 4150 30 8 X 1159
7 AlkostoTest 5647 40 8 X 1500
8 AlkostoTest 7146 53 8 X 2000
9 AlkostoTest 8765 66 8 X 2500
10  AlkostoTest 10941 84 8 X 3000
11  AlkostoTest 25900 186 8 X 3346
12 AlkostoTest 30120 210 8 X 3349

El dato de limite de recorrido es una configuracién que ofrece Scrapy para limitar la
bldsqueda por una ramificacion de la pagina a un nimero determinado de “clicks” o
de enlaces seguidos, también se pueden llamar vértices en terminologia de arboles
por lo que el limite de recorrido seria equivalente a la profundidad méaxima de los
nodos a recorrer.

En las pruebas con AlkostoTest después de 216 minutos (3.6 horas) el script agoto
toda la memoria disponible del equipo (5.5GB) y se cerro.

8.4.3 Andlisis De Resultados E Inconvenientes

De los resultados obtenidos se puede analizar la diferencia de rendimiento entre
BFS y DFS siendo esta ultima menos eficaz debido a que encontr6 menos
productos.

Se deduce a partir del nimero de paginas recorridas y de la disminucion de la
frecuencia con la que se encuentran productos a partir de los 2500 productos que
tanto DFS como BFS durante su ejecuciéon se dedicaron a recorrer links
redundantemente, es decir, links que son generados dinamicamente para redirigir a
la misma pagina que se visitdé previamente, pero con parametros HTTP diferentes.

DFS exploré y descubrié los productos de la primera parte de la pagina, sin

embargo, debido a que recorre en profundidad no tuvo oportunidad de descubrir
mas productos sin importar que recorrio el mismo nimero de paginas que BFS.
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DFS asume que las ramificaciones del arbol tienen una longitud finita y esto no
sucede con paginas que generan enlaces de manera dinamica.

A pesar de que BFS fue més eficiente encontrando productos, su consumo de
memoria estaba muy lejos de ser aceptable.

La fuga de memoria ocurrida fue un defecto que no se considerd en un principio,
aunque Scrapy filtra links repetidos, la cantidad de paginas (mas de 30000) era
demasiado grande y esto se debe a que el factor de ramificacion del arbol es
aproximadamente mas de 500 enlaces por pagina, algo normal en las plataformas
de comercio electronico, pero elevada en términos de complejidad computacional.

Dado que la idea era recorrer todas las paginas de un sitio web en busqueda de
enlaces a productos, la complejidad del tanto espacial como temporal esde ( ).
El nimero de paginas web a recorrer es parecido a el nimero de nodos en un arbol
con factor de ramificacion constante, siendo denotado como  siendo b el factor
de ramificacion y d la profundidad del nodo o en nuestro caso la cantidad de clicks
consecutivos necesarios para llegar a una pagina.

El intento de limitar el recorrido a profundidad de 8 fue inatil debido a que la cantidad
de links crecia por cada nivel.

BFS no asume longitud ni cantidad de ramas del arbol, pero su principal punto débil
es la cantidad de memoria que usa.

A la fecha de la realizacion de las pruebas la pagina de Alkosto tenia
aproximadamente 4587 productos, valor consultado revisando los paginadores de
cada categoria de productos, esto asumiendo que un producto no puede pertenecer
a varias categorias. A los 210 minutos (3 horas y media) el spider AlkostoTest
recorrié tan solo el 73.01% de la cantidad total estimada de productos existente en
la tienda.

A continuacion, se presenta una solucion a estos inconvenientes haciendo uso de
los paginadores que poseen las plataformas de comercio electrénico.
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8.4 RECORRIDO DE PAGINA POR PAGINADORES

8.4.1 Idea General Y Justificacion

Después del andlisis de resultados usando la estrategia de recorrer la pagina como
si fuera un arbol los problemas son evidentes, el spider se queda recorriendo
sectores redundantes de la pagina como lo son los paginadores de productos.

Los paginadores de productos son paginas gue se encargan de mostrar la totalidad
de los productos correspondientes a una categoria divididos en péaginas y se
distinguen porque presentan los productos a un click de distancia de su péagina
principal, poseen una gran cantidad de parametros de busqueda de productos y
porque dentro del paginador no existen enlaces a otras partes de la pagina web.

Los paginadores tienen un namero de paginas finito donde la cantidad de paginas
esta definida como el numero total productos correspondiente a la categoria sobre
el nimero de productos por pagina.

Al conocer que los paginadores tienen una longitud finita se puede recorrer sin
inconvenientes la pagina inicial del paginador avanzando pagina por pagina hasta
llegar al final. De esta manera el recorrido y extraccion de productos es eficiente y
eficaz.

Sin embargo, para descubrir todos los paginadores correspondientes a una pagina
web se debe realizar una busqueda en arbol con una profundidad lo mas cercana a
cero que sea posible. Esto asume que no existen paginadores a mas de n clicks de
distancia siendo n la profundidad seleccionada.

Esta técnica es viable debido a que los paginadores de productos son paginas que
estdn mas cercanas a la raiz de la pagina web para que los visitantes puedan
encontrarlos de manera sencilla y a que los paginadores de productos son parte
importante de la estructura de la pagina web por lo que no van a cambiar su URL
con mucha frecuencia.
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8.4.3 Pruebas Y Analisis De Resultados

Las pruebas se realizaron con Alkosto para mantener consistencia y poder
comparar los datos con los de la prueba anterior.

Como se describi6é en la seccién anterior, es necesario realizar una busqueda de
links de paginadores antes de extraer los datos de los productos. Dicha busqueda
tardo aproximadamente 12 minutos.

Debido a que se conoce que los paginadores tienen un nimero finito de paginas el
parametro de profundidad tiene limite O, es decir, no tiene limite.

Las pruebas solo se realizaron con BFS dado que no tiene diferencia relevante con
DFS. Al final todos los links se van a recorrer en el mismo tiempo dado que la
velocidad de paginas recorridas es constante.
La Unica diferencia esta en que BFS encuentra links mas rapido puesto que recorre
primero los links a productos de la pagina antes de los links a pagina siguiente (que
por lo general estan en la parte inferior de la pagina).

A continuacion, en la tabla 6 se muestran los resultados de la ejecucion.

Tabla 6, Pruebas con spiders por paginadores.

Tiempo
No. Paginas  tardado No. Productos
recorridas (Mins) BFS encontrados

359 2 X 200

511 2 X 300

749 5 X 500
1302 7 X 1000
1844 8 X 1500
2367 11 X 2000
2891 15 X 2500
3411 19 X 3000
3934 24 X 3500
4521 28 X 4000
4597 32 X 4066
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El resultado obtenido es muy superior a los de la prueba recorriendo la pagina como
arbol, para visualizar la diferencia la grafica 5 muestra la respectiva comparacion.

Comparacién de rendimiento de recorridos

5000
4000
3000
2000

1000
1000

Cantidad de productos encontrados

a0 100 150 200
Tiempo de gjecucion (Mins)

@ Recorrido de arbol @ Recorrido por paginadores

Gréfica 5, Comparacion de rendimiento al encontrar productos en forma de arbol y por paginador.

El recorrido de paginadores no solo es mas rapido encontrando productos si no que
visita menos péaginas por recorrido lo que disminuye la cantidad de peticiones que
se le realiza al servidor web de las paginas de las tiendas. La grafica 6 visualiza
dicha comparacion.
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® Recorridode &rbol @ Recorrido por paginadores

Gréfica 6, Comparacion de numero de paginas visitadas por minuto en forma de arbol y por paginador.

8.4.4 Deteccion De Producto No Disponible

Para la deteccion de productos no disponibles se revisaron manualmente casos de
productos que fueron retirados de la plataforma de comercio electronico de las
tiendas y se tomo nota del codigo de respuesta con el que responde el servidor web
al intentar visualizarlos.

La tabla 7 mostrada a continuacion muestra dicha informacion reunida.

Tabla 7, Tabla con respuestas de los servidores web de tiendas al intentar visitar un producto removido.

Tienda Respuesta del servidor
Makro 404 - No encontrado
Jumbo 301 - Movido permanentemente
Jumbo Mercado 301 - Movido permanentemente
Homecenter 200 - OK, respuesta exitosa y 302 -
Movido temporalmente
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Alkosto 404 - No encontrado
Easy 404 - No encontrado
Exito 302 - Movido temporalmente

Carulla 200 - Ok, respuesta exitosa

Todas las tiendas a excepcion de Homecenter y de Carulla responden de una
manera relativamente coherente (aunque no estandarizada).

Para el caso de Carulla se debe verificar que el contenido de la respuesta del
servidor tenga el contenido “<!-- Call ExitoUltimatePriceDroplet --><!-- End of Call
ExitoUltimatePriceDroplet -->”.

Para el caso de Homecenter se debe tener precaucion, si no se envian cabeceras
HTTP correctas el servidor responde con 200 OK pero con un aviso de error
diciendo que la peticion fue rechazada. Con las cabeceras correctas el servidor
respoonde con 302 y redirecciona a una pagina de error.

A partir de este analisis es posible crear un spider que verifique la existencia de los
productos en las tiendas intentando visitarlos en la pagina web y revisando que
cbdigo de estado tiene la respuesta que el servidor web envia. Sin embargo, esto
no se implementé debido a que se considera debe realizarse un analisis mas
detallado.

8.4.5 Inconvenientes Y Soluciones
En el desarrollo de los spiders surgieron muchos inconvenientes de distinto tipo, en

esta seccion se comentaran algunos de los problemas mas relevantes que surgieron
y coOmo se solucionaron para llegar una version de MarkScrap usable.

8.4.5.1 Manipulacién De La Pagina Web En La Parte Del Cliente

Muchas veces el servidor procesa una pagina y se la envia al cliente con cédigo
JavaScript que se ejecuta en el momento justo cuando el navegador recibe y
renderiza la péagina. Dicho codigo JS puede modificar la estructura del DOM
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(Document Object Model), es decir, la estructura de los elementos de la pagina web
en tiempo de ejecucion.

Esto dificulta el proceso de hacer selectores correctos debido a que la estructura
gue uno percibe tiene la pagina en realidad es otra, en otras palabras, los datos a
obtener se encuentran en posiciones distintas y no se han creado al recibir la pagina
tal cual la envia el servidor.

La solucion a este problema fue analizar la estructura de la pagina que envia el
servidor antes de ejecutar cédigo JS mediante las herramientas de consola que
provee Scrapy para simular interactivamente el proceso de recorrido y realizar
selectores en base a ello.

8.4.5.2 Casos Particulares Referentes A Las Tiendas

Un problema que se descubrié conforme el desarrollo de MarkScrap avanzaba fue
que las tiendas presentan los datos de los productos de manera diferente en
relacion con su légica de negocio.

Cuando los productos estan en promocion, presentan productos en combos, estan
o no disponibles éstos tienen atributos ausentes o adicionales debido a la categoria
del producto.

Las tiendas deciden modificar la estructura de los datos de maneras especificas
que, aunque siguen teniendo consistencia visual para el visitante, a la hora de
realizar selectores CSS se deben tener en cuenta o simplemente se guardaran
datos inconsistentes en la base de datos.

La solucién a este problema fue revisar manualmente cada atributo en estados o
situaciones para poder construir selectores que se adecuen a dichos escenarios,
después de todo, el modelo de datos de MarkScrap y MongoDB permiten la
flexibilidad de manejar casos como éstos.

8.4.5.3 Tecnologias De Visualizaciéon De Datos Dindmicas

Otro problema que ocurrid al avanzar con el desarrollo fue que tiendas como
Homecenter, Jumbo, Jumbo Mercado y Easy se apoyan en técnicas que cargan
contenido dinamico de la pagina solicitando datos desde diferentes partes del
servidor web y procesandolos enteramente en el navegador, es decir, en el lado del
cliente.
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La manera tradicional en la que funciona la renderizacion de la pagina web es que
el navegador recibe la totalidad del contenido de la pagina.

Méas recientemente con el desarrollo de los navegadores se fue integrando la
manipulacion del DOM con cédigo JS que se ejecuta en tiempo de ejecucion.
Actualmente los servidores disponen APIs, rutas o endpoints en los cuales entregan
datos para que el navegador o lado del cliente solicite, reciba, procese y afiada a la
pagina.

A continuacioén, se describe en que partes de las paginas dichas tiendas usan las
técnicas mencionadas.

e Homecenter: Esta tienda en la pagina de informacién de un producto carga
las imagenes de manera dindmica, conforme se selecciona la imagen a
mostrar la pagina realiza una peticion al servidor sin redirigir la pagina y la
carga a la estructura de la pagina.

e Jumbo: Los paginadores son totalmente dinamicos, para navegar entre las
diferentes paginas el navegador no hace redirecciones, si ho que realiza
peticiones al servidor para obtener los datos de productos correspondientes
a una pagina especifica y posteriormente remover los existentes y
reemplazarlos con los nuevos.
La pagina que se recibe del servidor se sitla en la primera pagina por
defecto, pero al modificar los parametros HTTP de la pagina, ésta modifica
el contenido dindmicamente.

e Jumbo Mercado y Easy: Aunque ambas tiendas usan diferentes plataformas
de comercio el funcionamiento de su paginador es parecido, es una
implementacion de Scroll Infinito.
Consiste en que a medida que se haga scroll en la pagina y se intente llegar
a su final, el navegador realiza peticiones al servidor y anexa los nuevos
productos al final de la pagina simulando no tener fin si no hasta que se hayan
solicitado la totalidad de productos.

Todas las técnicas mencionadas tienen algo en comun y es que realizan peticiones
a endpoints especificos del servidor web. Intentando hacer ingenieria inversa a
dichas técnicas al analizar las peticiones realizadas por el navegador después de
recibir la pagina del servidor y analizando el cédigo JS que la pagina carga y su
l6gica, es totalmente posible simular dichas peticiones.
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Para cada una de las técnicas mencionadas se escribio codigo que simulara su
comportamiento y se incorporé en el funcionamiento de los spiders respectivos.

8.4.5.4 Velocidad Del Recorrido Y Extraccion

Debido a que la frecuencia con la que MarkScrap realiza peticiones a los servidores
web para obtener péaginas puede ser demasiado alta con hasta 400 paginas
recorridas y 100 productos recolectados por minuto, algunas paginas como
Homecenter, Exito y Carulla en el transcurso de la ejecucion de los spiders
empezaron a responder peticiones con cédigos de error, codigos de respuesta
exitosos y contenido vacio o peor aun, con codigos de respuesta exitosos pero con
contenido diferente al esperado (explicado con detalle en la seccion siguiente).

La solucion fue obvia, configurando opciones que Scrapy provee se pueden
aumentar ligeramente los valores de retardo entre peticiones, nimero de peticiones
concurrente y “autothrottle”, un mecanismo que varia el retardo entre peticiones
dinamicamente segun el tiempo de respuesta promedio del servidor web de la
pagina. Esto con el objetivo de reducir la velocidad con la cual MarkScrap envia
peticiones.

8.4.5.5 Mecanismos De Prevencion De Scraping

Las tiendas que usan la plataforma Oracle Web Commerce, Easy y Exito
implementan verificaciones en la parte del servidor que conforme se realizan
peticiones y se reciben respuestas, se comprueba la existencia de datos en cookies,
en la sesion web alojada en el servidor y la autenticidad de las cabeceras HTTP en
las peticiones.

e Sino se conservan cookies a través de la interaccion del cliente y el servidor, el
servidor responde con paginas, pero sin mostrar informacién de datos de
productos, entorpeciendo el proceso de scraping. Para solucionar esto se debe
permitir el almacenamiento de cookies por parte del spider, opcion que Scrapy
provee.

Si los spiders no envian cabeceras HTTP con datos como “User-Agent’

(utilizado para indicar la version del navegador y sistema operativo) y “Accept”,
“X-Requested-With”, “Accept-Encoding”, “Accept-Language” (utilizados para
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especificar el formato en el que se desea que el servidor le entregue los
recursos al cliente) el servidor no va a responder con los datos de los productos
como es el caso de Easy. La solucion al inconveniente mencionado es hacer
gue los spiders envien cabeceras HTTP especificas, tomadas de peticiones que
Chrome envia de manera normal al \visitar la péagina web.

e En el caso de Exito, Carulla y Homecenter el servidor verifica la existencia de
datos en la sesién web con la informacion de la ciudad o la sede seleccionada.
Si dichos datos no han sido asignados, el servidor mostrara el producto como
no disponible o mostrardA una pantalla de error en su lugar.

En la ilustraciébn 26 se muestra una solucion implementada a este problema.

4 N ;- N

1. Peticion GET a la pagina
principal de la pagina web »

2. Respuesta del servidor con
cookies y sesion web creada

3. Peticion POST con parametros para
simular la seleccién de ciudad

i

Cliente Servidor web

(Spider) 4. Respuesta del servidor con cédigo | de la tienda
200 OK, dato guardado en la sesion

5. Peticion GET a cualquier producto

L.
-

6. Respuesta del servidor con codigo
200 OK, datos del producto recibidos
"\.,_ j de manera esperada '\.,_ _,/*
llustracion 26, Diagrama de interaccion para simular seleccion de ciudad entre cliente y servidor. Imagen
original.

Como se puede visualizar la solucién implementada consiste en, antes de iniciar
la labor de recorrido y extraccion de productos, realizar 2 peticiones artificiales
mostradas en el gréfico como paso 1 y 3.

La peticion del paso 1 se usa para simular la visita por primera vez a la pagina
web, creando una sesion web en el servidor que en el paso 2 se recibe como

76



cookie y se almacena.

Después de ello, en el paso 3 se simula la seleccidn de la ciudad enviando una
peticion POST a un endpoint descubierto a partir del analisis de las peticiones
gue realiza el navegador al seleccionar la ciudad manualmente, como
consecuencia se recibe una respuesta exitosa de parte del servidor indicando
que el servidor almacené el valor de la ciudad correctamente en la sesién web.

Después de haber simulado la creacién de la sesion web y la seleccion de la
ciudad el spider puede realizar cualquier peticion GET de manera normal a las
paginas de los productos y obtener la informacion deseada.

Finalmente, el Unico inconveniente que no se pudo solucionar de manera
definitiva, brevemente descrito en la delimitacion del presente trabajo, fue la
comprobacion de uso de navegador de la tienda Exito.

Tanto Carulla como Exito usan un servicio de distribucion de contenidos llamado
Incapsula que se encarga de manejar el cacheo de recursos que ofrece el
servidor web, mitigar ataques DDoS, balancear carga entre servidores web e
implementar seguridad en las paginas.

La comprobacion de uso de navegador consiste en un problema que Incapsula
al visitar la pagina web de la tienda obliga a resolver al navegador. Dicho
problema consiste en cdodigo javascript que el navegador debe recibir,
decodificar, ejecutar o resolver y finalmente enviar una respuesta.

Incapsula al verificar el resultado recibido del cliente envia cookies autorizando
la navegacion en la pagina web de la tienda y en caso de no ser correcto el
resultado muestra un captcha o0 un mensaje de error.

Esto se realiza con el fin de evitar que agentes artificiales como bots o scripts
envien peticiones al servidor ya sea para recolectar datos de manera
automatizada o para realizar ataques DDoS. El principal objetivo de la prueba
gue Incapsula realiza es solo permitir gue humanos visiten la pagina mediante
un navegador.

Después de realizar pruebas en el servidor ubicado en NYC y con el computador
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local se pudo descubrir que localmente Incapsula no impone dicho mecanismo,
pero en el servidor si se activa, esto puede ser por el rango regional de la IP
que tiene el spider cuando se ejecuta. Debido a esto el spider de Exito solo
funciona localmente y no se contemplé en el alcance del trabajo.

El funcionamiento de dicha prueba ha sido investigado por terceros®! para poder
desarrollar una solucién que simula el comportamiento del navegador, sin
embargo, debido a que Incapsula cambia dicha prueba periédicamente dichas
soluciones no funcionan a la fecha.

8.5 RESULTADOS OBTENIDOS

Para la creacion MarkScrap se crearon 2 spiders por cada tienda trabajada, es
decir, se crearon 16 spiders en total.

Respecto a la cantidad de selectores creados por tienda para extraer los datos, la
tabla 8 muestra dicha informacion.

Tabla 8, Cantidad de selectores creados por tienda/spider en la elaboracién de MarkScrap.

Tienda Numero de selectores creados
Alkosto 20
Carulla 21
Easy 15
Exito 21
Homecenter 23
Jumbo 16
Jumbo Mercado 14
Makro 14

31Incapsula cracker - Libreria de Python3 para saltar los mecanismos de Incapsula y poder visualizar
paginas. https://github.com/ziplokkl/incapsula-cracker-py3
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Total 144

Respecto a la cantidad de productos recolectada la tabla 9 muestra dicha
informacion por tienda.

Tabla 9, Cantidad de productos recolectados por tienda con MarkScrap.

Tienda Cantidad de productos recolectados
Alkosto 6535
Carulla 9935
Easy 14380
Exito 44670
Homecenter 14041
Jumbo 2951
Jumbo Mercado 11466
Makro 3343
Total 107341
Total sin Exito 62671

Aunque se menciond anteriormente, los productos obtenidos de Exito se obtuvieron
localmente, por lo que la instancia de MarkScrap que corre en el servidor VPS no
recolecta datos de Exito.

A la fecha la cantidad de imagenes obtenida de los productos es de 100894, las
imagenes originales tienen un peso de 8.2GB y las thumbnail generadas (pequefias
y grandes) tienen un peso de 4.4 GB.

La tienda Exito es la que mas productos posee en su plataforma de comercio

electrénico, siguiendole Homecenter y Easy. A continuacion, la grafica 7 muestra la
distribucion de productos por tienda.
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Cantidad de productos recolectados

Makro

3,1%

Jumbo Mercado
10,7%

Jumbo

7 Fo

Homecenter
13.1%

Alkosto
6,1%
Carulla

9.3%

Easy
13,4%

Exito
47,6%

Gréfica 7, Distribucion de cantidad de productos recolectados por tienda con MarkScrap. Imagen original.

Respecto al tiempo que tarda cada spider en completar el recorrido y recoleccion
de productos a continuacibn se muestra una tabla y una grafica con dicha

informacion.

Tabla 10, Cantidad de tiempo tardado por spider/tienda en realizar la recoleccion de datos en ambiente local y

ambiente del servidor.

Tienda

Alkosto

Carulla

Easy

Exito

Makro

Jumbo Mercado
Jumbo

Homecenter

Tiempo tardado
Tiempo tardado en en servidor
maquina local (Mins) (Mins)

92 229
40 421
97 239
125

32 148
178 225
36 68
118 656
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Tiempo tardado en maquina local (Mins) y Tiempo tardado en servidor (Mins)

800

600

400

Minutos

200

Alkosto Carulla Easy Exito Makro  Jumbo Mercado  Jumbo Homecenter
Tienda

B Tiempo tardado en maquina local (Mins) [ Tiempo tardado en servidor (Mins)

Grafica 8, Comparacion de tiempo tardado por spider/tienda en realizar recoleccién de datos de ambos
ambientes.

La diferencia de tiempo entre la ejecucion en maquina local y en servidor se debe a
gue en servidor se implementaron las técnicas para reducir la velocidad de los

spiders.
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9. MODELO DE APRENDIZAJE SUPERVISADO USANDO REDES
NEURONALES MULTICAPA — PRODCLASSIFIER

9.1 JUSTIFICACION

En el transcurso del presente trabajo de grado se obtuvieron grandes cantidades de
datos reales provenientes de tiendas de la ciudad de Bogota. Gracias al trabajo de
la anterior parte, MarkScrap, se consiguié recolectar informacion limpia de los
productos como lo es su nombre, precio, caracteristicas, descripcion, etc.

Teniendo en cuenta que el objetivo general del trabajo es la creacion de una
herramienta que le ayude a las personas a buscar informacion de productos y sus
variaciones de precio se decidié que esta segunda parte, ProdClassifier, debia servir
como puente entre un conjunto de datos recolectado sin categorizar hacia un portal
web que muestre productos que existan en la base de datos correctamente
categorizados.

Al recolectar los productos en MarkScrap se obtuvo la mayor cantidad de
informacion disponible excepto la categoria a la cual pertenecen dichos productos
debido a limitaciones técnicas.

El inventar mecanismos para categorizar productos en MarkScrap no era viable
debido a que:

e Muchas veces es imposible obtener la categoria a la cual pertenece un
producto en su pagina debido a que no se muestra y si lo hace, cada pagina
tiene diferentes categorias.

e La cantidad de paginadores (método que usa markScrap para funcionar) es
muy grande y los paginadores en algunas paginas pueden cambiar de URL.

e Categorizar productos manualmente en base a reglas como la aparicion de
palabras clave en nombres o de atributos en especificaciones hubiera
requerido invertir tiempo en soluciones para el problema que después de
unos meses seguramente dejarian de funcionar.

Como consecuencia de dicho analisis se decidio recurrir a técnicas de aprendizaje
para generar un modelo que pudiera categorizar productos de manera relativamente
sencilla y con la posibilidad de generar modelos actualizados rapidamente a partir
de datos existentes.



9.2 DEFINICION DEL PROBLEMA DE APRENDIZAJE

Teniendo idea de la solucion que se busca, la cual es un modelo de aprendizaje que
categorice productos, se puede definir el problema de aprendizaje para después
buscar un método apropiado.

A partir de los datos que se tienen de los productos y sabiendo que todos los
atributos salvo su nombre y su precio son consistentes se decidi6é crear un modelo
gue categorice productos en base a su nombre.

El nombre de un producto en la mayoria del tiempo es suficiente para poder
clasificarlo en una categoria correcta. Este contiene palabras como marcas,
referencias, nombres, cantidades, medidas y caracteristicas propias del producto
que a partir de la experiencia obtenida manejando datos en MarkScrap se
consideran lo suficientemente consistentes como para poder depender de ellas al
relacionarlas con categorias.

Asi entonces, se define el problema como el clasificar nombres de productos (en
base a sus palabras) en categorias predefinidas.

Debido a que los nombres de productos correspondientes a categorias especificas
poseen palabras sujetas al mercado actual (a las marcas existentes, referencias
disponibles, etc) se decide abordar el aprendizaje de manera supervisada, es decir,
recolectando un conjunto de muestras previamente categorizadas para que el
modelo aprenda que combinacion de palabras se relacionan una categoria.

9.3 SELECCION DE ALGORITMO DE APRENDIZAJE

Como se puede ver en el marco tedrico del trabajo existe una gran variedad de
algoritmos de aprendizaje para la clasificacion entre los cuales estan:

e Naive Bayes

e K-Nearest neighbors o k vecinos mas cercanos
e SVM o maquinas de vectores vectorial

¢ Redes neuronales multicapa prealimentadas
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Todos estos algoritmos son ampliamente conocidos y estudiados en areas como
aprendizaje maquina (Machine Learning), estadistica, mineria de datos e
inteligencia artificial. Ademas, en Python existen una gran cantidad de librerias
robustas que los tienen implementados como lo son Scikit-Learn, Keras, Tensorflow,
Pylearn2.

Naive Bayes es un algoritmo que se apoya en la probabilidad condicional de los
datos existentes, es eficiente computacionalmente, no consume muchos recursos y
es conceptualmente sencillo 2. Sin embargo, debido a su naturaleza probabilistica
al no existir una buena variedad de muestras, como por ejemplo combinaciones
particulares o poco probables de palabras es posible que no prediga la categoria
correctamente.

K Vecinos mas cercanos es un algoritmo sencillo de entender, a cada caracteristica
de la muestra a aprender se le asigna una posicién en un plano multidimensional,
después de cargadas todas las muestras en un mismo espacio el algoritmo busca
cuales son las k muestras més cercanas a una nueva de la cual se intente predecir
la categoria 3. Finalmente, el algoritmo asigna la categoria mas frecuente entre las
k muestras mas cercanas. No es viable de usar debido a la cantidad de
caracteristicas con las que va trabajar el modelo, seria poco eficiente y el consumo
de memoria seria demasiado alto.

Las méaquinas de soporte vectorial son una familia de algoritmos que funcionan
representando las muestras como puntos en el espacio, separando las muestras
por sectores de la manera mas amplia posible mediante una linea o vector soporte
de tal forma que la totalidad del espacio sea dividido en un namero igual al de las
diferentes clases existentes 3. Se espera que las muestras se ubiquen en sectores
de acuerdo a la clase que le corresponda. Cuando las nuevas muestras se ubican
en el espacio, al ubicarse en alguno de los sectores que forman los vectores
soporte, pueden ser clasificadas a una o la otra clase.

Este algoritmo no es viable debido a la cantidad de categorias que se van a manejar,
aunque existen funciones matematicas llamadas kernel para transformar las
muestras con cantidades grandes de categorias en planos unidimensionales para

32 “Naive Bayesian Classification”. Dr. Saed Sayad de la Universidad de Toronto.

33 “Introduction to k Nearest Neighbour Classification and Condensed Nearest Neighbour Data
Reduction”. Oliver Sutton. Universidad de Leicester.

34 “Introduction to Support Vector Machines”. Consultado en la documentacion de OpenCV 2.4
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poderlos clasificar, dichas funciones requieren bastante configuracion vy
conocimiento especifico.

Después de analizar los diferentes algoritmos se eligio trabajar con redes
neuronales debido a la gran cantidad de muestras que se recolectaron y de
categorias a las cuales un producto puede ser clasificado.

Las redes neuronales se caracterizan por su capacidad de:

e Manejar una gran cantidad de caracteristicas representadas con neuronas
en la capa de entrada

e La posibilidad de modificar facilmente la estructura de las capas intermedias
para realizar pruebas y verificar si realmente se estan aprendiendo los
patrones de activacion deseados segun los valores de la capa de salida

e La facilidad con la que se puede representar el resultado de la red neuronal
variando la cantidad de neuronas en la capa de salida

Las redes neuronales son faciles de entrenar siempre y cuando se tenga una buena
cantidad de datos correctamente categorizados para entrenarlas. Después de
elaborar un buen conjunto de datos el trabajo consiste en probar con diferentes
arquitecturas de la red y analizar la precisién con la cual categoriza después de
entrenada.

La principal desventaja de las redes neuronales consiste en que el proceso de
aprendizaje es computacionalmente costoso debido a la cantidad de pesos total y a
la cantidad de iteraciones que se debe entrenar el modelo para modificar los pesos
lo suficiente obtener buena precisibn en la categorizaciéon. Por lo tanto, el
entrenamiento es un proceso lento.

9.4 CREACION DE ARBOL CATEGORICO UNIFICADO

Para poder clasificar productos de todas las tiendas trabajadas fue necesario
elaborar una categorizacion de productos generalizada y original con la cual se
puedan identificar las muestras de productos que se recolecten.

Dicho arbol categorico unificado fue elaborado manualmente a partir de la
observacién de las categorias y los productos que ofrecen cada una de las tiendas
debido a que cada tienda se especializa en unas categorias de productos
especificas. Por ejemplo, Easy se especializa en productos de construccion,

85



muebles y hogar, Alkosto se especializa en productos de electrodomeésticos y
tecnologia, Jumbo mercado se especializa en todo tipo de alimentos, etc.

Dicho arbol fue codificado manualmente en Python usando la libreria “treelib”3®. Esta
provee una implementacién sencilla de arboles que se puede serializar a JSON y a
diccionarios.

Debido a la cantidad de tiendas y a la cantidad de productos recolectados no fue
posible incluir todas las categorias, se prefirid elegir unas pocas y agregar una
cantidad determinada de subcategorias para demostrar que después de entrenada
la red neuronal puede incluso clasificar productos entre subcategorias adyacentes.

Las categorias incluidas en el arbol categdrico fueron Tecnologia, Hogar,
Electrodomésticos y Mercado quedando por fuera Ferreteria, Ropa/Vestuario,
Jugueteria, Deportes, Vehiculos, Construccion, Aseo, Mascotas, Cosméticos,
Bebés y nifios.

Estas categorias se desglosan a 124 subcategorias de las cuales se van a
recolectar muestras para ensefiarle a la red neuronal a categorizar.

Vale la pena mencionar que la idea general del arbol categorico es que al tener
varios niveles jerarquicos se puedan tomar sub-arboles cuyo nodo raiz sea la
categoria de productos a buscar y que los productos etiquetados bajo los nodos
rama de dicho sub-arbol sean todos los productos que pertenezcan a la categoria
deseada, aspecto que sera importante para desarrollar el portal web.

El grafico del arbol de categorias disefiado, graficado con la libreria “igraph™® se
puede visualizar en los anexos del trabajo.

35 Treelib. Libreria con implementacién de arbol en Python3.
treelib.readthedocs.io/en/latest/pyapi.html
36 Igraph. Libreria de herramientas de andlisis de redes, grafos y arboles. http://igraph.org/
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9.5 RECOLECCION DE MUESTRAS DE NOMBRES DE PRODUCTOS POR
CATEGORIA

Para la recoleccion de muestras para entrenar la red neuronal se hizo uso de una
version simplificada de MarkScrap donde en lugar de extraer toda la informacion
posible solo se extrae el nombre, la tienda, la url del producto.

Para poder categorizar las muestras recolectadas se realizaron los siguientes
pasos:

e En primer lugar, se recolectaron manualmente links a paginadores de
paginas de tiendas por cada una de las subcategorias del arbol categérico
unificado. Esto debido a que algunas categorias se llaman diferente en
distintas tiendas, no existen o estan ubicadas en lugares diferentes de sus
categorias.

En total se recolectaron 658 links a paginadores.

e Se filtran enlaces de subcategorias por tiendas y se inician los spiders con
dichos enlaces como urls de inicio.

e Debido a que los spiders se inician con links que estan clasificados por
categorias, se inicia el recorrido de todos los links pasando como metadato
la subcategoria a la que pertenece el link.

¢ Dicho metadato persiste a través de peticiones y respuestas del servidor, por
lo que cuando MarkScrap recolecta la informacion del producto extrae la
informacion junto con la subcategoria a la que pertenece.

e Los datos recolectados por cada spider, es decir, por tienda son guardados
en formato JSON en archivos separados.

En total el proceso recolecté muestras de 41183 nombres de productos
categorizados.

Vale la pena mencionar que muchas veces las tiendas mismas no categorizan
correctamente sus datos como es el caso de Exito, que aporta la mayor cantidad de
productos, pero muchas veces estdn ubicados en categorias erroneas o tienen
nombres incoherentes. A estos casos la literatura los llama muestras o datos con
ruido.

Se espera que la red una vez entrenada clasifique correctamente esos productos.

En los anexos del trabajo se muestra una tabla con la informacion de la cantidad de
muestras recolectadas por tienda y categoria.
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9.6 ESTRUCTURA DE LA RED NEURONAL

9.6.1 Capa De Entrada

Para definir el nUmero de neuronas en la capa de entrada de la red neuronal primero
se debe definir como codificar el nombre del producto. Para ello se utilizé una
técnica semejante a la usada por Word2vec®’, un reconocido modelo de
representacion de palabras que utiliza vectores con valores booleanos para
representar relaciones entre palabras.

Sin embargo, solo se tomé la representacidon en forma de vector con valores
booleanos para representar la existencia de las palabras del nombre en un
vocabulario construido con las palabras de todos los nombres de las muestras
recolectadas.

En otras palabras, se realizan los siguientes pasos:

e Se crea un conjunto (estructura de Python) y se le agregan todas las palabras
gue se encuentren en todos los nombres de las muestras recolectadas.

e Se convierte a una lista y se organiza alfabéticamente. Esta lista acttia como
vocabulario de palabras.

e Para codificar un nombre se crea un vector de valores booleanos inicializados
en falso que tenga longitud del vocabulario de palabras.

e Por cada palabra que tenga el nombre a codificar se itera verificando si existe
en el vocabulario.

e Si existe en el vocabulario se busca en que indice del vocabulario se
encuentra y en el vector de valores booleanos se asigna el valor verdadero
a la entrada que tenga el mismo indice que el de la palabra encontrada en el
vocabulario.

e En caso de no existir en el vocabulario se ignora.

Con esto se define como codificar un nombre en un vector de longitud del
vocabulario de palabras y también se define que la capa de entrada de la red
neuronal a usar debe tener la misma cantidad de neuronas que la longitud del
vocabulario de palabras, que para nuestro caso fue de 21910.

37 Articulo web. Explicacion de Word2Vec, Skip-grams y Continuous Bag of Words. Ubicado en
http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
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9.6.2 Capa De Salida

Para definir el nUmero de neuronas en la capa de salida se realiza algo similar a lo
realizado en la capa de entrada.

Se codifica la categoria de la siguiente manera:

e Se crea un vector con valores booleanos inicializados en falso de longitud
igual a la cantidad de subcategorias existentes en el arbol categérico.

e Se crea una lista obteniendo los nombres de todos los nodos ramas del arbol
categorico, es decir, una lista de subcategorias con el mismo orden en el que
se creo el arbol.

e Se busca en que indice de la lista de subcategorias se encuentra y en el
vector de valores booleanos se asigna el valor verdadero a la entrada que
tenga el mismo indice que el de la categoria de la lista de subcategorias.

A partir de esto, se define que la capa de salida debe tener la misma cantidad del
namero de subcategorias existentes en el arbol categérico.

9.7 ANALISIS DE COMPLEJIDAD TEMPORAL

En esta seccion se analizard la complejidad algoritmica del proceso de
entrenamiento de la red neuronal en general. Aunque se desconoce los detalles de
la implementacion de ciertas partes de Keras se intentard describir dichos
procedimientos basandose en la teoria.

La complejidad de operaciones basicas con estructuras de datos se tomo de la
documentacion de Python38,

9.7.1 Codificacion y Decodificacion de Muestras

9.7.1.2 Nombre de producto

La complejidad temporal en la codificacion del nombre de producto esta dada por:
o : Cantidad de palabras que tenga un nombre de producto

38 “Time Complexity in Python Data Structures”, consultado en
https://wiki.python.org/moin/TimeComplexity

89



o : La cantidad de palabras total que tenga el vocabulario de palabras de
nombres de productos

A continuacion, se listan las operaciones que se realizan a la hora de codificar el
nombre y su respectiva complejidad:

1. Verificar existencia de palabras en vocabulario: ( )

2. Obtener indice de palabra en vocabulario: ()

3. Crear lista para albergar indices: (1)

4. Anadir indice a lista: (1)
Dado que el término dominante es el no. 1 la complejidad espacial es ( ),

sin embargo, debido a que dichos términos casi siempre son diferentes se puede
considerar ( ?)

A continuacion, se listan las operaciones que se realizan a la hora de decodificar el
nombre y su respectiva complejidad:

1. Crear lista de indices de palabras: ()
2. Asignar valor booleano verdadero en lista de indices por cada palabra:

() @1+1

Debido a que no se sabe cual es el término dominante entre y lacomplejidad
espaciales ( )+ ( ).

9.7.1.2 Categoria

Debido a que la cantidad de categorias es constante y a que cada producto tiene
asignada una sola categoria la complejidad temporal de las operaciones de
codificacion y decodificacibnesde ( ), siendo la cantidad total de categorias.

9.7.2 Entrenamiento de Red Neuronal por Muestra

9.7.2.1 Propagacion hacia adelante

La complejidad temporal en la propagacion hacia adelante esta dada por:
o : Cantidad de capas de la red neuronal.
o : Cantidad de neuronas por capa.
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El algoritmo de propagacion hacia adelante consiste en:

e lterar por cada una de las capas intermedias (de lacapa lala , es decir,
saltando la primera): ( - 1)

e lterar por cada neuronadelacapa: ( -1) ( )

e lterar por cada neurona de la capa anterior, multiplicar el valor de salida de
dicha neurona con el peso de la conexién entre ambas neuronas y acumular
elresultado: ( -1) ( ) ( -1 (1+1)

e Calcular la funcion de activacién con el valor acumulado y asignar el
resultado acumulado a cada neurona de la capa: ( -1) ( )

() ((1+1)+ (1+1))
Simplificando la complejidad final seria ( -1) ( ) ( ), sin embargo,
debido a que dichos términos dependen de la arquitectura de la red neuronal casi
siempre son diferentes, por lo que se puede considerar ( 3).

9.7.2.2 Propagacion hacia atras

La complejidad temporal en la propagacion hacia adelante esta dada por:
o : Cantidad de capas de la red neuronal.
o : Cantidad de neuronas por capa.

El algoritmo de propagacion hacia atras consiste en:

e |terar por cada una de las neuronas de la capa de salida y calcular el error

respecto al valor esperado:
C - - @
e |terar por cada una de las capas sin contar la de salida:
C - - @O -1

e |terar por cada una de las neuronas de dichas capas y calcular el error relativo
a cada wuna de las neuronas de la capa siguiente:

C - -1 @ « -1) )  +1) (3
e Una vez calculado el error en neuronas se actualizan los pesos de las
conexiones hacia neuronas de la capa siguiente.
C - -1 @ « -1) )  +1) @O ( +1)
(1)

Simplificando la complejidad final seria (( -1)) ( ) ( +1) (  +1),
sin embargo, debido a que dichos términos dependen de la arquitectura de la red
neuronal casi siempre son diferentes, por lo que se puede considerar ( 4).
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9.7.3 Complejidad espacial general
Debido a que el proceso de entrenamiento de la red neuronal se realiza para una
cantidad de muestras determinadas y que se repite una cantidad determinada de

veces, la complejidad espacial de todo el proceso se describe a continuacion.

La complejidad temporal general del proceso esta dada por:

o : Cantidad de muestras en el conjunto de datos de entrenamiento.
o . Cantidad de muestras en el conjunto de datos de prueba.

o : Nimero de iteraciones

o : Complejidad temporal de la propagacion hacia adelante

o : Complejidad temporal de la propagacion hacia atras

o : Complejidad temporal de la decodificacion del nombre

o : Complejidad temporal de la decodificacion de la categoria

La expresion que resume el proceso es la siguiente:
( C + + + )+ ( + + )
9.8 PREPARACION DEL AMBIENTE DE PRUEBAS

Para implementar la red se utilizé “Keras”, una libreria de alto nivel escrita en Python
gue implementa redes neuronales enfocadas al aprendizaje profundo, es decir, con
topologias complejas (varias capas intermedias, totalmente conectadas,
recurrentes, convolucionales, etc).

Debido a que es una libreria de alto nivel funciona sobre “Theano”, “TensorFlow” o
“Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK)” y se apoya en dichas librerias para realizar
calculos numéricos ya sea con CPU o GPU de manera eficiente.

Para las pruebas se utiliz6 Theano. Adicionalmente se intentd hacer uso de GPU
(ATI Radeon HD 7770) para trabajar, sin embargo, debido a que la tarjeta no tiene
soporte oficial para ello se debié entrenar la red con CPU.

Keras provee una gran variedad de clases representando diferentes tipos de red

neuronal, para las pruebas se eligié Sequential, un modelo de perceptrén multicapa
totalmente configurable.
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Para realizar las pruebas se generd un unico archivo JSON con las muestras
guardadas de la siguiente manera.

18552, 7197, 8382], "¥": 35}

7254, 17812, 1R878], "Y": 26}

16308, 15171, 17896, 13698, 3@98], "¥": 92}

11674, 21899, 15536, 19761, 19944, 16466, 6976, 14538], "Y": 104}
17807, 7184, 18%49], "Y": 98]

17765, 9675, 7959, 0939, 9745, 18977, 7@43], "v": sal

15318, 6675, 21134, 7858], "Y": 77}

{"X": [1494%9, 15788, 7843], "¥": 97}

llustracion 27, Muestra de nombre de producto codificada en archivo JSON con el cual posteriormente se
entrenara la red neuronal.
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Cada documento JSON representa una muestra, la lista almacenada en el atributo
X representa los indices de las palabras del vocabulario de palabras y el atributo Y
indica el indice de la subcategoria. Esto se realiza para reducir el tamafio del archivo
y para evitar consumir mucha memoria tan solo cargandolos antes de poner a
funcionar la red.

Para evaluar correctamente el aprendizaje de la red neuronal se crearon dos
archivos de la siguiente forma:

e Se toma el archivo JSON con todas las muestras y se permuta las lineas
para que la red no reciba muestras similares consecutivamente debido a que
el entrenamiento no daba resultados.

e Se crea un archivo nuevo con el 70% de las lineas, es decir, de las muestras
que posee el archivo permutado con las cuales se va a entrenar la red
neuronal.

e Se crea otro archivo nuevo con el 30% restante del archivo permutado cuyo
fin sera evaluar la precision de categorizacién de la red neuronal.

Esto debido a que no tiene sentido evaluar la red con las mismas muestras que se
utilizan para entrenarla. También hace posible utilizar una funcionalidad que Keras
provee para evaluar el aprendizaje de la red después de cada iteracion realizada
usando el archivo de menor tamafio y asi obtener datos de como varia la precision
conforme se entrena la red.

Debido a que la memoria RAM del equipo con el que se entrend la red tenia una
cantidad muy limitada fue necesario extender una clase que provee Keras para leer
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datos del archivo por lotes e ir entrenando la red sin necesidad de cargar todas las
muestras a memoria.

El tamafio del lote escogido fue de 256, es decir, cada iteracion va a cargar las
28828 muestras de entrenamiento en 113 etapas donde se leen 256 lineas del
archivo, se cargan de JSON a un diccionario, con los indices de la muestra se crean
los vectores y se los alimenta a la red neuronal para realizar el proceso de
aprendizaje.

9.10 PRUEBAS DE ENTRENAMIENTO Y ANALISIS DE RESULTADOS

Debido que la gran cantidad de neuronas en la capa de entrada y de pesos en capas
intermedias crece rapidamente (dado que la cantidad de pesos esta definida por la
cantidad de neuronas en la capa anterior) se debe elegir la arquitectura de la red
con atencion.

Al realizar el entrenamiento de la red neuronal con CPU no se tiene mucha
capacidad de codmputo a la que se tendria si se entrenara con GPU, esto debido a
que las tarjetas de video realizan calculos numéricos de manera paralelizada y
mucho mas rapida.

Teniendo en cuenta eso, no fue posible realizar pruebas con arquitecturas grandes,
aungue se realiz6 una prueba con varias capas y se obtuvieron buenos resultados.

A continuacién, la tabla 11 muestra las pruebas realizadas utilizando diferentes
funciones de activacion, niumero de neuronas en capas intermedias, taza de
aprendizaje, numero de iteraciones y efectividad de la red neuronal en etapas de
entrenamiento y prueba. Se omite la cantidad de neuronas en la capa de entrada y
salida debido a que anteriormente se mencioné que son de 21910 y 124
respectivamente.
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Tabla 11, Resultados de pruebas realizadas con diferentes configuraciones de la red neuronal.

Activacion L , Tiempc_) . .
No. Optimizador Neuronas Taza_de_ en entrada Actlvaglon _ Num_ero prome_qllo Efect|V|de_1d en| Efectividad
Intento ocultas |aprendizaje y ocultas en salida |iteraciones| iteracion | entrenamiento| en prueba
(segs)
SGD 248 0.1 Sigmoide | Softmax 10 34.84
SGD 248 0.1 Sigmoide | Softmax 100 29.74 26.5486% 42.8571%
ARy 55.7522% | 69.3877%
3 SGD 5300 0.1 RelLU Softmax 40 742.005
4 SGD 248 0.1 Sigmoide | Softmax 400 27.11 82.3008% 73.4693%
5 SGD 248 0.1 RelLU Softmax 400 27.13
6 SGD 150 0.01 RelLU Softmax 500 24.94 84.9557% 71.4285%
7 SGD 248 0.01 RelU Softmax 600 26.72 84.0707% 79.5918%
8 Adadelta 248 No Aplica RelLU Softmax 400 70.83 54.8672% 55.1020%
9 SGD 248 0.1 Sigmoide | Sigmoide 400 26.71 34.5132% 34.6938%
10 SGD 248 0.1 RelU Sigmoide 400 26.42
11 SGD 248 0.1 RelU RelU 400 28.6
12 SGD 124 0.1 Sigmoide | Sigmoide 400 26.92 69.0265% 69.3877%
13 SGD 124 0.1 ReLU Sigmoide 400 27.81 89.3805% 77.5510%
14 SGD 124 0.1 RelU RelU 400 25.9




En los anexos del presente trabajo se puede encontrar la tabla de resultados
completa y las graficas de variacion de precision y error tanto en datos de
entrenamiento como en prueba para todos los intentos realizados.

En los resultados obtenidos se puede ver que existen configuraciones de la red
neuronal con las cuales se obtiene mejor precision con los datos de prueba.
Algunas de esas configuraciones son:

e Uso de la funcién de activacion Softmax y Sigmoide en la capa de salida.

e Uso de la funcion de activacion ReLU en capas intermedias.

e Aunque solo se realzé una prueba con el optimizador Adadelta no tuvo
buenos resultados, debido a esto se considera que el uso de SGD (Gradiente
descendente estocastico) da mejores resultados.

Dichas funciones de activacion son conocidas por dar buenos resultados en
problemas de categorizacion®®, ReLU en capas intermedias funciona bien porque
los valores que la red maneja son binarios en nuestro caso y el umbral de dicha
funcién se activa en valores positivos mayores a 0.

Tanto Softmax como Sigmoide funcionan bien en capa de salida debido a que el
umbral de activacion que usan ambas funciones estd denotado por la funcion
logistica y se activa de manera sencilla cuando el valor de entrada se ubica en un
valor intermedio entre 0y 1, algo que encaja en la clasificacion porque se espera de
la capa de salida que decida si las capas anteriores activan o no una categoria.

El nimero de capas intermedias y neuronas por dichas capas son configuraciones
gue segun las fuentes investigadas se recomienda dejar en una cantidad lo
suficientemente grande como para sea posible asimilar los posibles patrones que
se puedan dar en el aprendizaje. En nuestro caso la red estad aprendiendo que
patrones o combinaciones de palabras tienden a aparecer en una categoria
especifica o visto desde la perspectiva de la red neuronal que neuronas de entrada
tienden a activar cada neurona de salida que representa una categoria.

39 “Optimization techniques comparison in Julia: SGD, Momentum, Adagrad, Adadelta, Adam”
Ubicado en http://int8.io/comparison-of-optimization-techniques-stochastic-gradient-descent-
momentum-adagrad-and-adadelta/



El intento 10 demostré que una red neuronal que posea una sola capa intermedia
con 240 neuronas es mas que suficiente para asimilar la categorizacion de 124
categorias de productos con una precision del 85.71%, sin embargo, es posible que
existan configuraciones de capas intermedias de menor tamafio que después de
una cantidad elevada de iteraciones consiga una precision semejante.

Incluso de manera contraria, el intento 3 demuestra que teniendo una configuracion
de capas intermedias grande y por ende teniendo una gran capacidad
computacional disponible es posible alcanzar una excelente precisiébn con muy
pocas iteraciones.

Vale la pena mencionar que el intento nimero 5 a pesar de tener la misma precision
gue el namero 10 (mejor intento), tiene mayor error.

A esta situacion la literatura la llama “overfitting” o sobre entrenamiento. Se da
cuando un modelo de aprendizaje empieza a aprender a categorizar de manera tan
especifica que pierde su capacidad para categorizar datos que no habia “visto”
antes.

A continuacion, se visualiza la gréafica de la variacion del intento 5 donde se puede
apreciar el sobre entrenamiento en las ultimas iteraciones.

Error del modelo por iteracién

5 . .
— Datos de entrenamiento
lk — Datos de prueba
4
3L
g |
2 II
| I' ~ | h |
dl
1 MR bl | | | |
b ] \ |
~ 7 WAl L AL, e P | d 1|l, | I '||'| '
VP T (N ‘J'hf','ﬂl'“'lﬂ i
% 50 100 150 200 50 300 350 300

Nimero de la iteracidn

Graéfica 9 Grafica de variacion de error respecto al nUmero de iteracion del intento 5.
Optimizador: SGD, Neuronas intermedias: 248, Tasa aprendizaje: 0.1, Funcién activacion capa intermedia:
ReLU, Funcién activacion capa salida: Softmax, Nimero iteraciones: 400

A partir de la iteracion 300 se puede ver como la linea de prueba se aleja de la linea
de entrenamiento, esto se interpreta como la perdida de la capacidad de
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generalizacion de datos en un modelo y como consecuencia de ello al seguir
entrenandolo su precision tenderia a disminuir cada vez mas.

Para finalizar en siguiente grafica se visualiza el error del intento 10 que, aunque
muestra sobre entrenamiento, es un poco menos pronunciado que el del intento 5.

Error del modelo por iteracién

| — Datos de entrenamiento
— Datos de prueba
1||
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T
I T
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U A T
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\ A (M
Uil HmM[H.
% 50 100 150 200 250 300 350 400

Namero de la iteracion

Grafica 10, Grafica de variacion de error respecto al niUmero de iteracion del intento 10.
Optimizador: SGD, Neuronas intermedias: 248, Tasa aprendizaje: 0.1, Funcidn activacion capa intermedia:
RelLU, Funcion activacion capa salida: Sigmoide, Numero iteraciones: 400

9.9 CONCLUSIONES

Para implementar un modelo de aprendizaje supervisado capaz de categorizar
nombres de productos se necesita tener muestras de datos correspondientes a
todas las categorias que se vayan a clasificar en un escenario real.

En lo posible se debe tener una buena variedad de palabras debido a que como se
analizé con las pruebas realizadas las redes neuronales aprenden a clasificar
unicamente cosas parecidas a las que haya “visto” al ser entrenadas.

También es necesario tener en cuenta que, aunque la clasificacién de productos en
un nimero mayor de categorias es totalmente posible y viable, se necesita contar
con mayor poder computacional no solo para probar arquitecturas de redes
neuronales mas grandes o complejas sino también para poder probar
configuraciones especificas a profundidad y analizarlas.
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10. PORTAL WEB - ACOMO

10.1 FASE DE ANALISIS

10.1.1 Glosario De Términos

Tabla 12, Glosario de términos

Término Descripcion
Categoria Es una etiqueta que caracterizan a conjunto de productos
parecidos, es decir con mismas caracteristicas
Tienda Hace referencia a un establecimiento comercial de la

ciudad de Bogota que posee informacion referente a los
productos que tiene disponible para la venta en su propia
pagina web

Breadcrumb Es el conjunto de categorias organizadas
jerarquicamente a las cuales pertenece un producto,
usualmente ordenadas de la mas general a la mas
especifica bajo la cual esta categorizado.

Producto Hace referencia a un objeto que una tienda tiene o tuvo a
la venta, posee informacién acerca de sus caracteristicas,
marca, imagenes y el precio al consumidor

Paginacién Es una vista especifica de plataformas de comercio
electronico donde se muestran todos los productos
disponibles a una categoria para visualizar su informacion
basica y poder ver mas detalles de uno patrticular.

ID de producto Es el identificador con el cual una tienda identifica
univocamente un producto de manera uUnica en su
inventario o plataforma de comercio electronico. Es
sinbnimo de SKU (Stock Keeping Unit) o codigo PLU
(Price Look-Up)

Cddigo de producto Es el identificador con el cual el portal web identifica
univocamente a cualquier producto que tenga disponible
en su base de datos

Marca Hace referencia a la empresa o establecimiento legal que
fabrico el producto
Disponibilidad Hace referencia a la posibilidad de compra de un

producto en la plataforma de comercio electrénico de una
tienda. Que un producto no esté disponible significa que
haya sido retirado de la tienda.

Precio regular Hace referencia al costo al cual una tienda vende un
producto sin realizar ningun descuento.



Promocion Hace referencia al evento que ocurre cuando una tienda
vende un producto realizandole una rebaja a su precio.

Descuento Hace referencia a la rebaja de precio que una tienda le
hace a un producto. Usualmente se mide en porcentajes
relativos al precio sin descuento

Precio con Hace referencia a la cantidad de dinero por la cual se

descuento puede comprar un producto en promociéon con el
descuento.

Precio sin Hace referencia a la cantidad de dinero por la cual se

descuento puede comprar un producto en promocion sin el
descuento.

Variaciéon de precio Hace referencia a los cambios de precio que una tienda
le realiza a un producto en una fecha especifica.
Version Hace referencia a la informacion correspondiente a un
producto en una fecha especifica. Contiene datos que
pueden variar a decisién arbitraria de la tienda como
precio, especificaciones, descripcién, etc.

10.1.2 Requerimientos Del Sistema

Para el cumplimiento de los objetivos del presente trabajo se definieron los
siguientes requisitos funcionales y no funcionales que debe tener el portal web.

10.1.2.1 Requerimientos Funcionales

1. Mostrar listas de categorias existentes en la interfaz de navegacién de
manera totalmente dindmica para que en caso de ampliar la cantidad de
categorias de productos el portal pueda mostrarlos sin realizar cambios.

2. Mostrar un conjunto determinado de tiendas de las cuales el portal web tiene
productos en la base de datos.

3. Mostrar vistas al visitante de la pagina donde pueda visualizar todos los
productos pertenecientes a una categoria o tienda con informacion basica
como nombre, imagen y precio utilizando paginadores.

4. Hacer filtros de busqueda de productos en paginadores con parametros
como rango de precio, tienda, categoria, ordenar por precio, ordenar por
descuento, ocultar productos no disponibles, mostrar solo promociones,
namero de productos por pagina de paginador y tipo de vista de los productos
del paginador.
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5. Mostrar vistas al visitante de la pagina donde pueda visualizar un producto,
mostrandole su informacion basica, estadisticas, grafica de variacion de
precio.

6. En la vista de producto mostrar una seccién donde se puedan visualizar las
diferentes versiones que se tienen de un producto en la base de datos por
fecha.

7. Enlavista de producto debe existir un link de enlace que lleve al producto en
su tienda respectiva.

8. En la vista de producto por defecto mostrar su version mas reciente que
contiene los datos adicionales como descripcion, especificaciones, etc.

9. En la vista de producto mostrar un Breadcrumb dependiendo de la categoria
que pueda o no tener.

10.El portal web debe tener una API definida mediante la cual pueda entregar
datos referentes a productos mismos, las categorias y tiendas existentes en
la base de datos

10.1.2.2 Requerimientos No Funcionales

1. El tiempo de carga de las paginas de paginadores de productos debe ser
minimo.

2. La interfaz de usuario debe mostrar botones relacionados a categorias y
tiendas con un estilo distintivo que sera cargado dinamicamente.

3. La interfaz de usuario debe permitir al visitante visualizar informacion
relacionada con el precio de los productos de manera sencilla.

4. El color de los elementos de la pagina debe ser cargado dindmicamente de
acuerdo a las categorias y tiendas con las que estén relacionados.

5. El sistema elaborado debe ser capaz de correr en el ambiente del servidor
descrito en la factibilidad técnica del proyecto.

101



10.1.3 Diagramas De Procesos
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llustracion 28, , Diagrama del proceso "Mostrar producto por categoria”
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llustracion 29, Diagrama del proceso "Mostrar paginacion categoria"
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llustracion 30, Diagrama del proceso "Mostrar producto”
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llustracién 31, Diagrama del proceso "Mostrar version producto”
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llustracion 32, Diagrama del proceso "Mostrar paginacion tienda"
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10.1.4 Seleccién De Herramientas

La herramienta elegida para diseiar el backend del portal web es Flask, un
microframework escrito en Python para desarrollar paginas web de manera rapida
y sencilla.

Flask provee funcionalidades como manejo de cookies, servidor de desarrollo y
depuracion, renderizado de plantillas html usando Jinja2, manejo de rutas, manejo
de archivos estaticos, redirecciones y errores, sesiones, logging y obviamente total
manipulacion de peticiones y respuestas HTTP.

Se diferencia de otros frameworks en que no posee ORM o constructor de queries
SQL, migraciones de bases de datos, “scaffolding” o estructuras creadas para
autentificacion de usuarios o creacion de APIs a partir de modelos ORM, validacién
de datos, etc.

Esto no es un gran inconveniente debido a que el portal web que se cre6 es sencillo
y funcional, en lugar de ser robusto y tener una compleja jerarquia de clases.

Aunque se evalud utilizar Laravel (framework PHP) en el inicio del proyecto se
termino eligiendo Flask debido a la afinidad del lenguaje en el que esta programado
con todo el resto del trabajo realizado previamente.

Debido los datos a manipular en el portal web provienen de MarkScrap, se utiliza
MongoDB como base de datos junto con PyMongo como libreria driver para el
acceso de los datos desde Flask.

10.2 FASE DE DISENO

10.2.1 Modelo Y Diccionario De Datos

Debido a que los datos a manejar son proveidos por una instancia de MarkScrap
corriendo en el mismo servidor que va a hostear el portal web, el modelo de datos
a utilizar es el mismo. Dicho modelo de datos fue descrito en amplio detalle en la
primera parte del presente trabajo.

La totalidad de los datos se almacenan en una base de datos llamada MarkScrap,
se encuentran divididos en 4 colecciones de documentos que cumplen las
siguientes funciones:



e ProductosActivos: Almacena los documentos BSON que representan los
productos.

e ProductosNoActivos: Almacena los documentos de los productos que
después de haber sido agregados al sistema y retirados de sus tiendas ya no
se actualizan mas, por lo que es necesario separarlos de los activos.

e PaginasCategorias: Almacena los links recolectados de los paginadores
correspondientes a todas las tiendas trabajadas.

e ScraplLogs: Almacena estadisticas de los recorridos y extracciones de datos
realizads por MarkScrap.

A continuacién, se muestra el diccionario de datos de los documentos. Los tipos de
datos mostrados son los especificados en el estandar BSON.

Tabla 13, Diccionario de datos.

Nombre del atributo  Tipo de Descripcién
dato
_id ObjectID Actua como llave primaria en MongoDB,

contiene informacion de la fecha de la
creacion del documento

url String Guarda la URL del producto en su tienda
original

Id_producto String Guarda el ID del producto que éste tiene
en su tienda original

Tienda String Nombre de la tienda de donde proviene el
producto

Nombre_producto String Nombre del producto

Imagenes Array Arreglo que contiene datos de la url de las

imagenes del producto, tanto el original
de la tienda como el local descargado por

MarkScrap

Fecha_ ultima_visita String Fecha de la ultima vez que se recorrio el
producto

fecha_actualizacion  String Fecha de la ultima vez que se actualizo el
producto

Fecha_adicion String Fecha en la que MarkScrap agrego el
producto a la base de datos

Categoria String Nombre de la subcategoria a la cual
pertenece el producto

versiones Array Arreglo de diccionarios con versiones del
producto
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versiones.precio_si
n_descuento
Versiones.precio_c
on_descuento
Versiones.precio_re
gular
Versiones.hash

Versiones.disponibi
lidad

Versiones.especific
aciones

Versiones.descripci
on
Versiones.descripci
on_corta
Versiones.fecha ve
rsion
Versiones.marca

Int32
Int32
Int32
String

Boolean

Object

String
String
String

String

10.2.2 Definicion De Actores

Valor del producto sin descuento
Valor del producto con descuento

Valor del producto regular, normal o sin
promocioén

32 caracteres, 128 representando el Hash
MD5 de la version

Valor boleano representando la
disponibilidad de compra de un producto
en su tienda

Diccionario con nombres y caracteristicas
del producto como llaves y valores
respectivamente

Texto HTML plano con la descripcion del
producto

Texto HTML plano con la descripcion
corta o auxiliar del producto

Fecha en la que MarkScrap extrajo la
version del producto

Nombre de la fabrica o empresa que
elabor6 el producto

Debido a que es un portal web donde solamente se va a mostrar la informacion
recolectada de los productos el Unico actor contemplado es el visitante.
No se elaboré ninguna plataforma de administracion o se contempld el rol de
administrador en el sistema.

10.2.3 Diagrama De Casos De Uso
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Ver productos por categoria B3
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Generar imagenes del producto
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Generar versiones del producto
Generar grafica de variacion de precios

;‘«include»

llustracion 33, Diagrama de casos de uso.

10.2.4 Documentacion De Casos De Uso

Tabla 14, Documentacion de caso de uso "Ver productos por categoria”

ID caso de uso

1

Nombre del caso

Ver productos por categoria

Autores

Yair Lopez Poveda

Requerimiento asociado |Funcional-3

Descripcion

El usuario solicita la pagina para visualizar productos por
una categoria determinada

Actores asociados

Visitante, sistema

Precondicién

El sistema tiene datos cargados.

108




Secuencia
Normal

Paso |Accion

1 Visitante solicita ver los productos relacionados a
una categoria

2 Sistema verifica la categoria usando caso de uso
3.

3 Sistema solicita a base de datos productos en
base a los parametros recibidos en la peticion del
visitante usando caso de uso 5

4 Sistema renderiza la plantilla HTML de acuerdo al
caso de uso 6

5 |Sistema envia la plantilla con los datos de los

productos al visitante

Postcondicion

Visitante recibe la pagina.

Excepciones

Paso |Accion

1 La categoria solicitada por el visitante no existe,
sistema le envia un mensaje de error
informéndole la situacion

2 La categoria solicitada no tiene productos,
sistema le envia un mensaje de error
informandole la situacion

3

Tabla 15, Documentacion de caso de uso "Ver productos por tienda"

ID caso de uso

2

Nombre del caso

Ver productos por tienda

Autores

Yair Lopez Poveda

Requerimiento asociado

Funcional-3

Descripcion

El usuario solicita la pagina para visualizar productos de
una tienda determinada

Actores asociados

Visitante, sistema

Precondicién

El sistema tiene datos cargados.

Secuencia
Normal

Paso |Accion

1 Visitante solicita ver los productos relacionados a
una tienda

2 Sistema verifica la tienda usando caso de uso 4.

3 Sistema solicita a base de datos productos en
base a los pardmetros recibidos en la peticion del
visitante usando caso de uso 5

4 | Sistema renderiza la plantilla HTML de acuerdo al

caso de uso 6
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5 Sistema envia la plantilla con los datos de los
productos al visitante

Postcondicion

Visitante recibe la pagina.

Excepciones

Paso |Accion

1 La tienda solicitada por el visitante no existe,
sistema le envia un mensaje de error
informandole la situacion

2 La tienda solicitada no tiene productos, sistema le
envia un mensaje de error informandole la
situacion

Tabla 16, Documentacion de caso de uso "Verificar categoria”

ID caso de uso

3

Nombre del caso

Verificar categoria

Autores Yair Lopez Poveda
Requerimiento asociado |Funcional-3
Descripcion El sistema desea verificar que una categoria sea valida

Actores asociados

sistema

Precondicién

Sistema recibe una cadena de caracteres para verificar
gue sea consultable

Secuencia
Normal

Paso |Accién

1 Sistema verifica que la cadena de caracteres no
esté vacia

2 Sistema verifica que la cadena de caracteres sea
alfanumérica

3 Sistema verifica que la cadena de caracteres sea
una categoria valida buscandola en el arbol de
categorias

4

5

Postcondicion

Sistema verifica que la categoria existe en el arbol de
categorias

Excepciones

Paso |Accidn

1 La cadena de caracteres estd vacia, se lanza
excepcion

2 La cadena de -caracteres tiene simbolos o
caracteres no alfanumeéricos, se lanza excepcion

3 La categoria no existe en el arbol de categorias,
se lanza excepcion
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Tabla 17, Documentacién de caso de uso "Verificar tienda"

ID caso de uso

4

Nombre del caso

Verificar tienda

Autores Yair Lopez Poveda
Requerimiento asociado |Funcional-3
Descripcion El sistema desea verificar que una tienda sea valida

Actores asociados

sistema

Precondicién

Sistema recibe una cadena de caracteres para verificar
gque sea consultable

Secuencia
Normal

Paso |Accion
1 Sistema verifica que la cadena de caracteres no
esté vacia
2 Sistema verifica que la cadena de caracteres sea
alfanumeérica

3 Sistema verifica que la cadena de caracteres sea
una tienda valida buscandola en la lista de tiendas

4

5

Postcondicion

Sistema verifica que la categoria existe en la lista de
tiendas

Excepciones

Paso |Accién
1 La cadena de caracteres esta vacia, se lanza
excepcion

2 La cadena de caracteres tiene simbolos o
caracteres no alfanuméricos, se lanza excepcion

3 La categoria no existe en la lista de tiendas, se
lanza excepcion

Tabla 18, Documentacion de caso de uso "Obtener datos segun parametros"

ID caso de uso

5

Nombre del caso

Obtener datos segun parametros

Autores

Yair Lopez Poveda

Requerimiento asociado

Funcional-4

Descripcion

Sistema solicita a base de datos productos en base a los
pardmetros recibidos en la peticién del visitante tales
como ordenar por precio, descuento, no disponible, en
promocion, etc

Actores asociados sistema
Precondicién Sistema recibe una peticion
Secuencia Paso |Accion
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Normal

1 Sistema verifica que la peticion tenga parametros

2 Sistema verifica que cada uno de los parametros
tengan un nombre valido

3 Sistema verifica que el valor de los parametros
recibido sea igual a las condiciones indicadas

4 Sistema arma un diccionario con todos los
parametros recibidos y sus valores

5 Sistema realiza la consulta en la coleccion de
productosActivos de MongoDB usando el
diccionario de parametros como filtro

Postcondicion

Sistema encuentra los productos segun parametros
recibidos y los retorna

Excepciones

Paso |Accion
1 La peticibn no tiene pardmetros, se lanza
excepcion

2 La peticion tiene parametros con nombres
invalidos, se lanza excepcion

3 La peticibn tiene parametros con valores
invalidos, se lanza excepcion.

4 MongoDB no encuentra documentos con dichos
parametros, se lanza excepcion.

Tabla 19, Documentacion de caso de uso "Renderizar plantilla HTML"

ID caso de uso

6

Nombre del caso

Renderizar plantilla HTML

Autores

Yair Lopez Poveda

Requerimiento asociado

Funcional-1,2,3
No funcional-2,4

Descripcion Sistema renderiza la plantilla HTML con interfaz y datos
de productos

Actores asociados sistema

Precondicién Sistema recibe datos de productos

Secuencia Paso |[Accion

Normal 1 Sistema verifica que la plantilla HTML exista

2 Sistema dibuja header y footer

3 Sistema dibuja menls de categorias con sus
colores de manera dindmica

4 Sistema dibuja menus de tiendas con sus colores
de manera dindmica

5 Sistema itera y dibuja productos con color segun
su tienda o categoria.
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Postcondicion Sistema retorna un documento HTML con todos los datos

Excepciones Paso |Accién

1 La plantilla HTML no existe, se lanza excepcién

Tabla 20, Documentacion de caso de uso "Ver producto”

ID caso de uso 7

Nombre del caso Ver producto

Autores Yair Lopez Poveda

Requerimiento asociado |Funcional-5,7

Descripcion El usuario solicita la pagina para visualizar un producto
determinado

Actores asociados Visitante, sistema

Precondicion El visitante busca un producto por su ID

Secuencia Paso |Accion

Normal 1 Visitante solicita ver el producto identificado con

un ID

2 Sistema verifica que el producto exista.

3 Sistema genera grafica de variacidon de precios
segun caso 8

4 | Sistema genera breadcrumb segun caso 9

5 Sistema genera versiones del producto seguln
caso 10

6 | Sistema genera imagenes del producto segun el
caso 11

7 Sistema genera enlace a la pagina del producto
en su tienda original

8 Sistema renderiza la plantilla HTML de acuerdo al
caso de uso 6

9 Sistema envia la plantilla con los datos de los
productos al visitante

Postcondicion Visitante recibe la pagina.

Excepciones Paso |Accién

1 El visitante envia un ID incorrecto, se genera
excepcion. Sistema le envia un mensaje de error
informandole la situacion.

2 Producto solicitado por el visitante no existe,
sistema le envia un mensaje de error
informandole la situacion

ID caso de uso 8
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Nombre del caso

Generar grafica de variacion de precios

Autores

Yair Lopez Poveda

Requerimiento asociado

Funcional-5
No funcional-3

Descripcion

Sistema genera grafica de variacion de precios

Actores asociados

sistema

Precondicién

Sistema recibe ID del producto

Secuencia
Normal

Paso |[Accién

1 Sistema verifica que el producto tenga versiones

2 Sistema extrae datos de precios regulares, con
descuento o sin descuento de todas las versiones

3 | Sistema forma un diccionario Python con dichos
datos

4 | Sistema imprime dichos datos dentro de etiquetas
JS del HTML

5 Sistema imprime script JS para activar gréfica

Postcondicion

Sistema adiciona la grafica en el HTML

Excepciones

Paso |Accién

1 El producto no tiene versiones, se lanza
excepcion.

Tabla 21, Documentacion de caso de uso "Generar breadcrumb"

ID caso de uso

9

Nombre del caso

Generar breadcrumb

Autores Yair Lopez Poveda
Requerimiento asociado |Funcional-9
Descripcion Sistema genera y renderiza breadcrumb en el HTML

Actores asociados

sistema

Precondicién

Sistema recibe la categoria del producto

Secuencia
Normal

Paso |Accidon

1 Sistema ubica el nodo de la categoria del producto
en el arbol de categorias

2 Sistema realiza una busqueda en el arbol

3 Sistema obtiene la ruta desde el nodo de la
categoria del producto hacia la raiz de arbol
(todas las categorias)

4 Sistema dibuja el breadcrumb con la lista de
nodos de categorias encontrados en el
documento HTML

Postcondicion

Sistema retorna un documento HTML con el breadcrumb
renderizado

114




Excepciones

Paso |Accion

1 Nodo de la categoria del producto no se encontré
en arbol de categorias, se lanza excepcion

Tabla 22, Documentacion de caso de uso "Generar versiones del producto”

ID caso de uso

10

Nombre del caso

Generar versiones del producto

Autores

Yair Lopez Poveda

Requerimiento asociado

Funcional-6,8

Descripcion

Sistema genera versiones del producto en documento
HTML

Actores asociados sistema

Precondicién Sistema recibe ID del producto

Secuencia Paso |Accion

Normal 1 Sistema verifica que el producto tenga versiones

2 Sistema dibuja las diferentes versiones del
producto en el documento HTML

3 Sistema imprime cddigo JS que permite
seleccionar y mostrar una version especifica por

su fecha
4 Sistema por defecto muestra la version mas
reciente
Postcondicion Sistema retorna un documento HTML con las versiones
Excepciones Paso |Accién
1 El producto no posee versiones, se lanza
excepcion

Tabla 23, Documentacion de caso de uso "Generar imagenes del producto”

ID caso de uso

11

Nombre del caso

Generar imagenes del producto

Autores

Yair Lopez Poveda

Requerimiento asociado

Funcional-5

Descripcion

Sistema genera una galeria de imagenes en documento
HTML

Actores asociados sistema

Precondicién Sistema recibe ID del producto

Secuencia Paso |Accion

Normal 1 Sistema verifica que el producto tenga imagenes

2 Sistema dibuja las diferentes imagenes en sus
diferentes tamafios en el documento HTML
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3 Sistema imprime cdédigo JS que permite generar
una galeria de imagenes, seleccionar para ver con
mas detalle y hacer zoom

4 | Sistema por defecto muestra la primera imagen.

Postcondicién Sistema retorna un documento HTML con la galeria de
imagenes
Excepciones Paso |Accién

1 El producto no posee imagenes, se muestra una
imagen por defecto haciendo referencia a que no
tiene imagenes.

10.3 FASE DE IMPLEMENTACION

10.3.1 Diagrama De Clases

AComo
E— E— E—
API Utilidades Vistas
API_Categorias
- show_products

categorias

APl tiendas
show_product
API_productos Pagination

llustracion 34, Diagrama de clases.

La clase categoria representa una implementacion de paginadores.

La clase categorias posee el arbol categorico unificado creado en la anterior parte
del proyecto.

Las clases del subsistema API definen rutas endpoint para servir datos de
productos, tiendas y categorias disponibles en la base de datos en formato JSON.
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10.3.2 Diagrama De Despliegue

package A Comoe J

Virtual Private Server

NGINX Web Server MongoDB 3.4 MarkScrap

i o D D
ProductosActivos Spiders

llustracion 35, Diagrama de despliegue
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CONCLUSIONES

Se concluye que crear un sistema de recolecciéon de informacion de
productos como lo es MarkScrap requiere tiempo y esfuerzo no solo para su
creacion, si no también (y aln mas) para la prueba y mantenimiento de los
scripts debido a que los selectores CSS para extraer datos son por naturaleza
volatil.

Se concluye que crear un modelo de aprendizaje supervisado usando redes
neuronales multicapa es un trabajo que requiere paciencia y precision para
elaborar un conjunto de muestras categorizado correctamente.

Asi también se necesita un buen andlisis de las configuraciones de la red
neuronal para poder obtener buena precision del modelo entrenado, y en lo
posible, mayor poder computacional.

Se concluye que crear un portal web para mostrar datos de variaciones de
precio es una tarea ardua debido a que se trabajan con datos reales,
cambiantes y actualizados. El éxito de un portal web de este tipo no se limita
a tener datos de productos actualizados, recolectarlos un largo periodo de
tiempo o categorizarlos correctamente, si no que aun mas importante cubre
el crear una interfaz web limpia, intuitiva, facil de usar que permita a los
visitantes buscar la informacion de los productos que desean.

El intentar crear un sistema como el disefiado e implementado en el presente
trabajo es un reto a multiples niveles de dificultad,
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TRABAJO FUTURO

El trabajo realizado en el presente documento tenia la intencion de disefiar
soluciones generalizadas para los tres problemas en los cuales se desglosaron el
crear una pagina para la visualizacion de variaciones de precio de productos.
Debido a ello el trabajo futuro a realizar esta presente en cada una de sus partes,
solo prob6 que era posible realizar soluciones, sin embargo, los problemas se
podrian solucionar con mayor alcance.

El trabajo futuro a realizar por parte es:

En MarkScrap el trabajo a realizar es seguir estudiando los cambios de
estructura de cada una de las tiendas trabajadas para desarrollar
mecanismos que no sean variables y asi, no necesitar de mantenimiento
cada vez los selectores y expresiones regulares creadas dejen de funcionar.

Ademas, analizar mejor los mecanismos de prevencion de scraping para
encontrar soluciones que sean adecuadas para tanto los spiders como los
servidores de las paginas web de las tiendas.

En ProdClassifier el trabajo a realizar es terminar de crear el arbol categoérico
unificado completo, es decir, con todas las categorias de productos
disponibles en todas las tiendas.

También se debe probar recolectando una mayor cantidad de muestras por
diversidad de categoria (en lugar de cantidad por categoria como se realiz0)
entrenando el modelo con un niamero menor de muestras y asi poder crear
una red neuronal que sea capaz de categorizar productos en todas las
categorias del arbol categorico.

En el portal web el trabajo a realizar es disefiar e implementar la totalidad de
funcionalidades que permita a los visitantes comparar, visualizar, encontrar
de manera realista los productos de los cuales que quiera conocer mas
informacion que solo un sistema como el disefiado puede brindarle.
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ANEXO 2.

Cantidad de muestras de nombres de productos recolectadas por tienda y categoria.

Categoria\Tienda Alkosto = Carulla | Easy Exito Home | Jumbo
center
Accesorios de teléfonos 122 0 0 1335 0 103
movil
Accesorios de 327 0 0 993 0 91
computadores
Bebidas alcohdlicas 0 266 0 947 0 0
Teléfono movil 182 0 0 559 0 91
Pasabocas 0 80 0 552 0
Bebidas regulares 0 80 0 524 0 0
Videojuegos 160 0 0 502 0 94
Derivados 0 104 0 497 0 0
Confiteria, dulces y 0 237 0 395 0 0
postres
Parlantes, amplificadores 79 0 0 380 0 0
y barras
Audifonos 120 0 0 367 0 192
Accesorios de camara 20 0 0 362 0 3
Sillas 40 0 168 339 181 0
Enlatados y conservas 0 80 0 323 0 0
Galletas 0 80 0 253 0 0
Camara 22 0 0 252 0 2
Salsas y vinagre 0 76 0 208 0 0
Portatiles 83 0 0 204 0 0
Cortinas 0 0 266 202 319 0
Congelados 0 184 0 192 0 0
Tinta y cartuchos 60 0 0 187 0 16
Muros 0 0 0 183 306 0
Alimentos otros 101 0 20 178 62 52
Café y chocolate 0 80 0 173 0 0
Muebles sala y comedor 30 0 27 169 132 0
Arroz, granos y sal 0 80 0 161 0 0
Pastas 0 80 0 160 0 0
Verduras 0 74 0 156 0 0
Cereales 0 80 0 155 0 0
Aceites, grasas 'y 0 109 0 149 0 0
margarinas
Tablets 19 0 0 147 0 18
Leche 0 74 0 141 0 0
Harinas y mezclas 0 80 0 125 0 0
Endulzantes 0 79 0 122 0 0
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Nevecones
Calentadores

Consolas de videojuegos
Papeleria

Cuchillos y cubiertos
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ANEXO 3
Tabla y gréficas de variacién de precision y error de todos los intentos realizados.

No. _— Neuro Neuro | Taza de| Activaci| Activaci| Niamero| Tiempo | Tiempo Precision Error en| Precision Error
Inten il (IS e NEUEIE nas |aprendiz| o6n on en | iteracio | iteracio | total €N | entrena en en
dor entrad | s ocultas . . . . entrenami . prueb
to a salida aje ocultas| salida nes | n(segs) (mins) ento miento | prueba a
Sigmoid | Softma 5.5697
1 SGD 21910 248 124 0.1 e X 10 34.84 5.81 3 18
Sigmoid | Softma 2.8481
2 SGD 21910 248 124 0.1 e X 100 29.74 49.57| 0.265486 | 3.51286 | 0.428571 53
10893, Softma 2.04609 1.5418
3 SGD 21910 5300 124 0.1 RelLU X 40 742.005 0.557522 3 0.693877 61
Sigmoid | Softma 1.0651
4 SGD 21910 248 124 0.1 e X 400 27.11 180.73 | 0.823008 | 0.67432 | 0.734693 2
Softma
5 SGD 21910 248 124 0.1 RelLU X 400 27.13 180.87
Softma 0.88279 1.2500
6 SGD 21910 150 124 0.01 RelLU X 500 24.94 207.83 | 0.849557 1 0.714285 4
Softma 0.89072 0.9916
7 SGD 21910 248 124 0.01 RelLU X 600 26.72 267.20| 0.840707 8 0.795918 35
No Softma 2.02834 2.0738
8 Adadelta | 21910 248 124 Aplica RelLU X 400 70.83 0.548672 5 0.55102 61
Sigmoid | Sigmoid 2.72848 2.9730
9 SGD 21910 248 124 0.1 e e 400 26.71 178.07 | 0.345132 2 0.346938 54
Sigmoid
10 SGD 21910 248 124 0.1 RelLU e 400 26.42 176.13
11 SGD 21910 248 124 0.1 RelLU RelLU 400 28.6 190.67
Sigmoid | Sigmoid -- 1.4152
12 SGD 21910 124 124 0.1 e e 400 26.92 179.47 | 0.690265 3 0.693877 81
Sigmoid -
13 SGD 21910 124 124 0.1 RelLU e 400 27.81 185.40 0.77551
14 SGD 21910 124 124 0.1 RelLU RelLU 400 25.9 172.67
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