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Resumen

En el presente trabajo se llevara a cabo un analisis de la cesta de la compra en base a los
pedidos realizados por diversos usuarios a través de la plataforma digital Instacart. El
proposito principal de esta investigacion consiste en identificar patrones de compra y
relaciones entre productos con el fin de optimizar estrategias comerciales y mejorar la
experiencia del usuario en la compra online. A partir de un anélisis exhaustivo de los
datos y la implementacion del algoritmo a priori, se ha descubierto una preferencia
creciente por productos ecoldgicos y saludables entre los consumidores, con una alta
frecuencia de compra de productos frescos, y un mayor nivel de actividad los fines de
semana. Como contribucion a esta investigacion, se ofrece un marco teérico que abarca
las técnicas implementadas, asi como un andlisis de la evolucion y el modelo de negocio

de Instacart.

Palabras clave: mineria de datos, reglas de asociacion, conjuntos frecuentes, soporte,
confianza, algoritmo a priori, Instacart, cesta de la compra, patrones de compra,

comportamiento del consumidor.

Abstract

The present study will conduct a market basket analysis based on orders made by
various users through the digital platform Instacart. The main purpose of this research is
to identify purchasing patterns and relationships between products in order to optimize
commercial strategies and enhance the user experience in online shopping. Through a
comprehensive analysis of the data and the implementation of the a priori algorithm, a
growing preference for eco-friendly and healthy products among consumers has been
discovered, with a high frequency of purchasing fresh products and increased activity
levels during weekends. As a contribution to this research, a theoretical framework
covering the implemented techniques is provided, along with an analysis of the

evolution and business model of Instacart.

Keywords: data mining, association rules, frequent itemsets, support, confidence,

a priori algorithm, Instacart, market basket analysis, purchase patterns, consumer

behavior.
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1. Introduccion.

En un mundo cada vez més digitalizado, el comercio electrénico ha experimentado un
crecimiento explosivo. La pandemia del COVID-19 ha acelerado ain maés esta
tendencia, alcanzando un aumento significativo en las compras online a través de

plataformas digitales.

Este cambio de paradigma en el comportamiento del consumidor ha dado lugar a una
riqueza de datos sin precedentes sobre los habitos y preferencias de los consumidores.
Desde la exploracion de productos hasta la toma de decisiones de compra, cada
interaccion deja un rastro digital valioso que puede traducirse en conocimientos

profundos sobre las motivaciones del consumidor (Chaudhuri et al., 2021).

La mineria de datos, una técnica poderosa para extraer patrones y reglas significativas a
partir de grandes conjuntos de datos, se ha convertido en un pilar fundamental en la

comprension de estos comportamientos (Moya Amaris y Rodriguez Rodriguez, 2003).

Por ejemplo, empresas lideres en el comercio electronico como Amazon utilizan la
mineria de datos para analizar el historial de compras de sus clientes y recomendar
productos de manera personalizada. Estas recomendaciones, basadas en algoritmos
avanzados que tienen en cuenta factores como preferencias pasadas, tendencias de
compra y perfiles de usuario, mejoran significativamente la experiencia del cliente

(Isinkaye et al., 2015).

Ademas, el conocimiento de patrones de compra de los usuarios en las plataformas
digitales permite implementar estrategias comerciales innovadoras, como por ejemplo
estrategias basadas en precios dindmicos. Empresas como Uber ajustan los precios en
tiempo real segun la demanda y otros factores, maximizando asi sus ingresos y

optimizando la utilizacion de sus servicios (Lunde y JIANG, 2023).

Sin embargo, la mineria de datos no solo se involucra en el entendimiento y la busqueda
de patrones de comportamiento, sino que abarca una amplia gama de campos de
aplicacion, incluyendo el comercio y la banca. En estos sectores, esta técnica se emplea
para llevar a cabo segmentaciones de clientes, previsiones de ventas y andlisis de
riesgos. Ademas, en el ambito de la medicina y la farmacologia se utiliza para el

diagnostico de enfermedades y para evaluar la efectividad de los tratamientos.



También, en disciplinas como la astronomia, la mineria de datos se aplica en la
identificacion de nuevas galaxias y estrellas, mientras que en geologia, mineria,
agricultura y pesca, se utiliza para identificar areas Optimas para cultivos, pesca o

explotacién minera a partir de bases de datos de iméagenes de satélites.

Por otro lado, en ciencias ambientales, esta técnica ayuda a identificar modelos de
funcionamiento de ecosistemas naturales y artificiales con el proposito de mejorar su
observacion, gestion y control. Otro campo de aplicacion importante es la seguridad y la
deteccion de fraude, donde se emplean técnicas como el reconocimiento facial e

identificaciones biométricas (Riquelme Santos et al., 2006).

1.1. Objetivos y metodologia.

Este trabajo se centra en el analisis de las compras realizadas a través de la plataforma
digital Instacart. Dicha plataforma ha ganado popularidad en Estados Unidos al ofrecer
a los consumidores una forma conveniente y eficiente de adquirir productos de

supermercado desde la comodidad de sus hogares.

El valor que se pretende aportar con esta investigacion radica en la identificacion de
tendencias y patrones de compra que puedan ser utilizados por Instacart para optimizar
la experiencia del usuario y, en consecuencia, atraer a un mayor numero de

consumidores. Especificamente, se desean lograr los siguientes objetivos:

e Alcanzar una mayor comprension acerca de las transacciones registradas en la
base de datos de Instacart.

e Identificar productos que tengan una frecuencia de compra significativamente
mayor que otros en la busqueda de patrones.

e Descubrir relaciones entre los productos comprados, asegurando una alta
fiabilidad en las asociaciones encontradas.

e Ampliar el analisis de los productos mas frecuentes incorporando variables
como los dias de la semana en los que se compran, las veces que se vuelven a
comprar, o los departamentos a los que pertenecen, entre otras.

e Obtener insights sobre el comportamiento de los consumidores y posibles

estrategias comerciales.



Para alcanzar estos objetivos, se ha empleado una metodologia basada en el andlisis
exploratorio del conjunto de datos y la implementacion del algoritmo a priori,
utilizando R Studio como herramienta principal. Sin embargo, como en toda
metodologia, se han identificado algunas desventajas. En este caso, se ha encontrado
una gran limitacion computacional debido a la extensa base de datos y la complejidad

del funcionamiento del algoritmo implementado.

Por otro lado, la investigacion ha seguido un enfoque inductivo, pues a partir del
analisis de los datos se han identificado interesantes relaciones entre diversos productos.
Asimismo, se ha aplicado un método cuantitativo, aprovechando las técnicas de mineria
de datos para descubrir patrones ocultos entre las transacciones realizadas a través de

Instacart.

Para llevar a cabo la investigacion, se ha utilizado como fuente principal diversos
conjuntos de datos proporcionados por la mencionada plataforma. Estos conjuntos
contienen informacion detallada sobre los pedidos realizados por los usuarios de

Instacart.

El trabajo se estructura en cuatro partes. En primer lugar, se expone un marco tedrico
como base para el entendimiento de la investigacion. Por un lado, se explica en
profundidad la técnica de mineria de datos, especificamente las reglas de asociacion, y
la logica del algoritmo a priori. Por otro lado, se detalla la evolucion y el modelo de

negocio de la plataforma digital Instacart.

En segundo lugar, se lleva a cabo el estudio de campo, primero realizando un analisis en
profundidad de los conjuntos de datos utilizados, y después implementando el algoritmo

a priori sobre las transacciones.

En tercer lugar, se presentan los resultados del estudio incluyendo los patrones de
compra identificados y, en cuarto lugar, se ofrecen conclusiones basadas en los

hallazgos del mismo.



2. Estado del arte.

2.1. Mineria de datos y reglas de asociacion.

La mineria de datos consiste en la extraccion de patrones y reglas significativas a partir
de una amplia cantidad de informacion. Esta técnica es de gran valor en cualquier
ambito en el que existe una considerable cantidad de datos disponibles y un potencial
para adquirir conocimientos a partir de ellos (Moya Amaris y Rodriguez Rodriguez,

2003).

Las técnicas de mineria de datos se clasifican en dos categorias principales:
supervisadas y no supervisadas. En las técnicas supervisadas, cada observacion tiene
asignado un valor que identifica su clase. Sin embargo, en las técnicas no supervisadas,

las observaciones no tienen clases asociadas.

Algunos ejemplos de técnicas supervisadas incluyen arboles de decision, induccion
neuronal, regresion y series temporales. Por otro lado, dentro de las no supervisadas se
encuentran técnicas de segmentacion, agrupamiento o clustering, deteccion de
desviaciones, patrones secuenciales y reglas de asociacion (Beltran Martinez, 2001).

Este proyecto se enfocara en esta ultima técnica.

Para ilustrar la técnica de reglas de asociacion, se expone un ejemplo de analisis de la
cesta de la compra, comunmente utilizado en el dmbito de comercio y marketing.
Supongamos que se dispone de una base de datos que contiene informacion sobre

transacciones realizadas por diversos clientes en un supermercado.

Por un lado, se dispone de un conjunto de articulos o items D = {d,, d,, ..., d,,} donde m
denota el nimero total de articulos y, por otro lado, de un conjunto de transacciones
T={t,t, .., t,} donde n denota el numero total de transacciones. Cada transaccion ¢
esta formada por un conjunto de items que forman parte de D (Malberti Riveros y Elida

Begueri, 2015).

Esta técnica permite descubrir correlaciones o coocurrencias entre los items, que se

13

formalizaran posteriormente en reglas de tipo “si...entonces...” (Beltrdn Martinez,
2001). Un ejemplo seria una regla que indique que existe una alta probabilidad de que si

se compra caf€, entonces se compren galletas.



Asi pues, una regla de asociacion se representa en la forma 4 — B e indica que cuando
se compra A, es probable que se compre también B. Tanto A como B son conjuntos que

pueden estar compuestos por uno o varios items.

Ahora bien, es fundamental considerar las implicaciones de una regla de asociacion
A — B. Por un lado, los conjuntos 4 y B estan formados por articulos que pertenecen a
D y se consideran conjuntos mutuamente excluyentes. Esto significa que 4 y B no
comparten elementos entre si (4 N B = 2). Por otro lado, el conjunto 4 U B debe estar
contenido en alguna transaccion de 7 o ser igual que alguna de ellas (Malberti Riveros y

Elida Begueri, 2015).

A continuacion, la Figura 1 ejemplifica las implicaciones de una regla de asociacion.
Supongase que 4 = {d,, d,, d;}, B={d}yt,={d, d, d; d, ds ds}. Por un lado se
cumple la condicion 4 N B = @ ya que ambos conjuntos no tienen ifems en comun. Por
otro lado, el conjunto 4 U B = {d,, d, d; d, se encuentra contenido en alguna

transaccion de 7, concretamente, en 7.

Figura 1. Implicaciones de una regla de asociacion.

T ={t, by .., b}

t4 ={d, d, d; d,, ds, dg} ,

Fuente: elaboracion propia

Para saber si una regla de asociacion es adecuada, se deben tener en cuenta dos criterios:
el soporte y la confianza. El soporte de un itemset o conjunto de items se define como

la probabilidad de que las transacciones (7) contengan dicho itemset. Por tanto, se
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calcula como el nimero total de transacciones en las que aparece el conjunto de items,

dividido entre n (Sdenz Lopez et al., 2017).

Por ejemplo, supdngase que se tienen los conjuntos C = {Café} y G = {Galletas}. El
soporte de C sera la proporcion de transacciones en las que aparece Café, y el soporte de
G sera la proporcion de transacciones en las que aparece Galletas. Por lo tanto,
siguiendo la Figura 2, donde P(i) denota la probabilidad de que aparezca un conjunto i,
y asumiendo que el numero total de transacciones es n = 10, el soporte de Café y

Galletas es del 50% y 60%, respectivamente.

Supongase ahora que se quiere estudiar la regla de asociacion C — G. Para ello,
primero se debe calcular el soporte del conjunto C U G, es decir, la proporcion de
transacciones en las que aparecen C y G conjuntamente. Siguiendo de nuevo la Figura
2, el soporte (C — G) es del 30%, lo que significa que existe una probabilidad del 30%

de que los articulos Café y Galletas se compren de forma conjunta.

La confianza de una regla de asociacion C — G indica la probabilidad de que se
compre G, habiendo comprado C. En consecuencia, la confianza de dicha regla se
calcula como el soporte (C — G) dividido entre el soporte (C) (Saenz Lopez et al.,

2017).

Siguiendo el ejemplo anterior y como muestra la Figura 2, la confianza de la regla
(C — G) es del 60%. Esto implica que existe una probabilidad del 60% de que se
compren Galletas habiendo comprado Café. Los productos Café y Galletas aparecen

juntos en el 60% de las transacciones en las que se ha comprado Café.

11



Figura 2. Ejemplo de soporte y confianza.

Soporte

5 6
T={t) 1t ..., 11} soporte(C) = P(C) = 10 = 50% soporte(G) = P(G) = 1o = 60%

3
soporte(C - G) = soporte (CUG) =P(CUG) = 0= 30%

Confianza

C U G = {Caf¢, Galletas}

confianza(C - G) =

soporte (CUG) P(CUG) p <G> 03
“\c

= = 2= =609
soporte(C) P(0) 0,5 %

Fuente: elaboracion propia

La Tabla 1 muestra un resumen de las expresiones matematicas de los conceptos de

soporte y confianza, previamente explicados.

Tabla 1. Soporte y confianza de una regla de asociacion.

soporte(A) = P(A)
Soporte
soporte(A - B) = soporte (AUB) = P(AUB)

Confianza confianza(A - B) =

soporte (AU B) _ P(AUB) _ (B)

soporte(d) ~  P(A) A

Fuente: Malberti Riveros y Elida Begueri, 2015

Una regla de asociacion serd apropiada siempre y cuando satisfaga el soporte minimo y
la confianza minima establecida. Si un itemset satisface el soporte minimo, se
considerard frecuente, y si dicho itemset frecuente supera la confianza minima, su

correlacion se formalizard en una regla de asociacion (Saenz Lopez et al., 2017).
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Siguiendo el ejemplo anterior, si el soporte minimo es del 20%, el itemset {Café,
Galletas} se entiende como frecuente ya que su soporte satisface el minimo. Ahora bien,
si la confianza minima es del 30%, la regla de asociacion Café — Galletas sera

adecuada ya que la confianza del itemset frecuente supera la minima establecida.

Tras haber encontrado patrones y reglas de asociacion a través del andlisis de la cesta de
la compra, el supermercado serda capaz de disefar estrategias de comercializacion,
especialmente estrategias de merchandising. Este Giltimo término se refiere a las técnicas
enfocadas en la disposicion y presentacion de los articulos en el punto de venta con el
objetivo de atraer clientes y generar un mayor numero de ventas (Verastegui Tene y

Vargas Merino, 2021).

En este caso, se ha encontrado la regla de asociacion Café — Galletas que sugiere que
si se compra Café, entonces se compran Galletas. Ahora, el supermercado podra
implementar una estrategia con la que, por ejemplo, decida colocar las galletas cerca del
café para despertar el interés del cliente por comprarlas, aunque su intencién inicial

fuese Gnicamente comprar café.

Esta regla se caracteriza por ser booleana, pues hace referencia a la presencia o ausencia
de un ifem en una transaccion, concretamente a la presencia o ausencia de Galletas en
una transaccion que contiene Café. Ademas, se trata de una regla de dimension simple,
ya que se enfoca exclusivamente en una dimension: la compra del item, en este caso, la

compra de Galletas (Moya Amaris y Rodriguez Rodriguez, 2003).

2.2. Métricas para la evaluacion de reglas de asociacion.

Existen diversas métricas que se utilizan para la evaluacion de las reglas de asociacion
una vez que han sido identificadas. Tanto el soporte como la confianza son medidas
comunes para evaluar reglas. No obstante, también se prestara atencion a otras tres:

cobertura (coverage), interés (lift), y Chi-cuadrado.

En primer lugar, la cobertura o coverage mide la probabilidad de que una regla de
asociacion 4 — B pueda aplicarse a una transaccion seleccionada al azar. Se calcula
como la proporcion de transacciones que contienen el antecedente de la regla, es decir,

es el soporte del antecedente de la regla de asociacion. Por ejemplo, la cobertura de la

13



regla A — B seria el soporte de 4. La cobertura de una regla puede tomar valores entre
cero y uno, donde cero indica que 4 no aparece en ninguna transaccion y uno indica que

A aparece en todas las transacciones (Hahsler, 2015).

El interés o lift de una regla de asociacion 4 — B representa las veces que ocurren 4 y
B de manera conjunta con respecto a las veces que ocurririan si fuesen estadisticamente
independientes. La métrica /ift compara la confianza de la regla 4 — B con respecto al
soporte de B y toma valores de cero a infinito. Si el /ift toma el valor uno, significa que
Ay B son estadisticamente independientes y, por tanto, no existe asociacion entre ambos
conjuntos. Sin embargo, cuando toma valores mayores que uno, se entiende que existe
asociacion entre 4 y B, pues ocurren de forma conjunta mas frecuentemente de lo

esperado (Hahsler, 2015).

Finalmente, considerando una regla de asociacion 4 — B, la prueba estadistica de
Chi-cuadrado evalua la independencia de 4 y B mediante el estadistico Chi-cuadrado.
Este estadistico se calcula a partir de la tabla de contingencia especifica para la regla en
cuestion. Se trata de la suma de las diferencias al cuadrado de las frecuencias

observadas (Oi) y esperadas (Ei), divididas entre las frecuencias esperadas (E7).

El estadistico Chi-cuadrado puede tomar valores entre cero e infinito. Bajo un nivel de
confianza del 95% y un grado de libertad, el valor critico de una distribucion de
probabilidad Chi-cuadrado es 3,84. Si el valor del estadistico es mayor que dicho valor
critico, se debe rechazar la hipotesis nula de independencia entre 4 y B. Rechazar la
hipotesis nula implica la existencia de una relacion fuerte entre 4 y B. Por otro lado, un
valor de cero sugiere que 4 y B son estadisticamente independientes, indicando la

ausencia de asociacion entre ambos conjuntos (Hahsler, 2015).

La Tabla 2 muestra un resumen de las expresiones matematicas de las métricas

cobertura, /ift y estadistico Chi-cuadrado.
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Tabla 2. Cobertura, lift y estadistico Chi-cuadrado para la evaluacion de reglas.

Cobertura cobertura(A —» B) = soporte(A) = P(A)

confianza(A —» B) _ P(AUB)
soporte(B)  P(A)P(B)

(0;—E))*

Estadistico Chi-cuadrado chi — cuadrado(A - B) = Z
E;

i

Fuente: Hahsler, 2015

2.3. Aproximacion a la herramienta utilizada: algoritmo a priori.

En este proyecto se implementara el algoritmo a priori. Este algoritmo encuentra reglas

de asociacion booleanas y de dimension simple a partir de itemsets frecuentes.

El funcionamiento del algoritmo a priori se resume en dos pasos: en primer lugar,
identifica conjuntos de items frecuentes y, en segundo lugar, genera reglas de asociacion
en base al nivel minimo de confianza establecido (Moya Amaris y Rodriguez

Rodriguez, 2003).

En la identificacion de itemsets frecuentes, el principio a priori es fundamental. Este
principio establece que un itemset solo puede ser frecuente si todos sus subconjuntos

también lo son (Castro Casillas, 2016).

La Figura 3 ilustra el proceso que sigue el algoritmo a priori para la identificacion de
itemsets frecuentes. Se trata de un proceso iterativo, en el que en cada iteracion se
generan candidatos formados por k elementos, comenzando en k£ = 1. Dichos candidatos
se someten a un proceso de poda, a través del cual se eliminan aquellos que no cumplen
con la condicidn del principio a priori, es decir, aquellos cuyos subconjuntos no son
frecuentes. De los resultantes, se calcula su soporte y se consideran frecuentes aquellos
que superan el soporte minimo establecido. El proceso finaliza cuando no se encuentran

mas conjuntos candidatos a ser frecuentes (Diaz Llerena, 2013).
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Figura 3. Busqueda de itemsets frecuentes.

Itemsets frecuentes Generacion de
iniciales candidatos

Poda Soporte

Fuente: Diaz Llerena, 2013

Una vez se han identificado los conjuntos frecuentes, el algoritmo genera reglas de
asociacion que cumplen con el criterio minimo de confianza establecido. Para cada
conjunto frecuente /, se obtienen todos los posibles subconjuntos s. Para cada
subconjunto s, se genera una regla s — (/ - s) siempre y cuando se alcance el nivel
minimo de confianza establecido. Es decir, cuando el soporte (/) dividido entre el
soporte (s) sea mayor o igual que el nivel minimo de confianza (Moya Amaris y

Rodriguez Rodriguez, 2003).

A continuacion, se muestra en detalle el funcionamiento del algoritmo a priori a través
de un ejemplo. En la Tabla 3 se presenta una base de datos que contiene informacion

sobre transacciones realizadas por clientes en un supermercado.

Tabla 3. Ejemplo de una base de datos de compras realizadas en un supermercado.

Transaccion tems
t, Leche, café
t, Caf¢, galletas
ty Café, arroz
t, Leche, café, galletas
ts Leche, arroz
te Café¢, arroz
t; Leche, arroz
tg Leche, café, arroz, platanos
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1y Leche, café, arroz

tho Café, platanos
t Leche, galletas
t1, Leche, café, galletas

Fuente: elaboracion propia

En primer lugar, se identifican los itemsets frecuentes, asumiendo un soporte minimo

del 16%:

1. En la primera iteracién se crean ifemsets que contienen un Unico elemento, se
calcula su soporte y, si cumplen el minimo establecido, se consideran frecuentes. La

Tabla 4 muestra un ejemplo de este primer paso.

Tabla 4. Identificacion de itemsets frecuentes compuestos por un elemento.

Itemset Soporte Frecuente
{leche} 8/12=66,67% Si
{café} 9/12="15% Si
{arroz} 6/12 =50% Si
{galletas} 4/12=33,33% Si
{platanos} 2/12=16,67% Si

Fuente: elaboracion propia

2. En la segunda iteracion se generan ifemsets formados por dos elementos, se calcula
su soporte y se analiza si superan el minimo establecido. En este caso, no se elimina
ninglin conjunto en el proceso de poda ya que todos los candidatos estan formados
por subconjuntos frecuentes. En la Tabla 5 se presentan los resultados del ejemplo

propuesto.
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Tabla 5. Identificacion de itemsets frecuentes compuestos por dos elementos.

Itemset Soporte Frecuente

eche, café =41,67% i
{leche, café} 5/12 =41,67% Si
eche, arroz =33,33% i
{lech } 4/12 =33,33% Si
eche, galletas =25% i
{leche, galletas} 3/12=25% Si
{leche, platanos} 1/12 =8,33% No
{café, arroz} 4/12=33,33% Si
cate, galletas = ( 1
{café, galletas} 3/12 =25% Si
café, platanos =16,67% i
{café, pla } 2/12=16,67% Si
arroz, galletas =0% 0
{ galletas} 0/12 = 0% N
{arroz, platanos} 1/12 =8,33% No
{galletas, platanos} 0/12=0% No

Fuente: elaboracion propia

3. En la tercera iteracion se generan candidatos formados por tres elementos. Sin
embargo, como se puede observar en la Tabla 6, no se tienen en cuenta aquellos
candidatos que contienen subconjuntos que no son frecuentes. Por ejemplo, el

conjunto {leche, café, pldatanos} se considera infrecuente ya que el itemset {leche,

platanos} no supera el soporte minimo.

Tabla 6. Identificacion de itemsets frecuentes compuestos por tres elementos.

Itemset Soporte Frecuente
{leche, café, arroz} 2/12=16,67% Si
{leche, café, galletas} 2/12=16,67% Si

Fuente: elaboracion propia

4. La busqueda concluye al no encontrar candidatos de itemsets con cuatro elementos
formados por subconjuntos frecuentes. Aunque podria considerarse el ifemset
{leche, café, arroz, galletas), éste se descarta ya que estd formado por subconjuntos

infrecuentes, como por ejemplo {arroz, galletas).
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A continuacion, la Figura 4 muestra un esquema en forma de arbol que ejemplifica el
proceso de busqueda de itemsets frecuentes y, por ende, el principio a priori. Los
conjuntos frecuentes vienen representados por el color azul, mientras que las lineas

discontinuas denotan los conjuntos que no son frecuentes.

Como se puede observar, siempre se cumple la condicion del principio a priori, pues
todos los conjuntos consecuentes formados por conjuntos infrecuentes, se consideran

también infrecuentes.

Figura 4. Busqueda de itemsets frecuentes.

null

LC LA

LCA LCG {

L: leche

C: café

A:arroz

G: galletas Itemsets frecuentes

P: platanos : i Itemsets infrecuentes

Fuente: elaboracion propia

Ahora bien, siguiendo el segundo paso del algoritmo, se procede a analizar, a modo de
ejemplo, las posibles reglas de asociacion del itemset frecuente {leche, café, arroz].
Considerando un nivel minimo de confianza del 50%, la Tabla 7 indica que solamente
son adecuadas las reglas (leche, arroz — café) y (café, arroz — leche), pues son las

unicas que alcanzan dicho nivel de confianza.

Por un lado, la primera regla indica que existe una probabilidad del 50% de que se
compre café habiendo comprado leche y arroz conjuntamente. Por otro lado, la segunda
regla establece que existe una probabilidad del 50% de que se compre leche cuando se

compra café y arroz de manera conjunta.
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Tabla 7. Analisis de posibles reglas de asociacion del itemset frecuente {leche, café, azicar}.

Regla de asociacion Confianza Adecuada
leche — café, arroz 0,1667/0,6667 = 25% No
café — leche, arroz 0,1667/0,75 =22,23% No
arroz — leche, café 0,1667/0,5 =33,34% No
leche, café — arroz 0,1667/0,4167 = 40% No
leche, arroz — café 0,1667/0,3333 = 50% Si
café, arroz — leche 0,1667/0,3333 = 50% Si

Fuente: elaboracion propia

Asi pues, el algoritmo a priori es capaz de generar reglas de asociacion a partir de
conjuntos de items frecuentes. Sin embargo, existe una gran limitacion. A medida que el
tamafio de la base de datos aumenta, el rendimiento del algoritmo disminuye. Esto se
debe a que, en cada iteracion, el algoritmo recorre la base de datos completa con el fin
de actualizar los soportes y descartar aquellos conjuntos infrecuentes para futuras

iteraciones (Diaz-Molina y Garcia-Garrido, 2018).

El algoritmo a priori utiliza una técnica de busqueda exhaustiva para identificar grandes
conjuntos de ifems candidatos a ser frecuentes. Sin embargo, esta metodologia se
enfrenta a desafios computacionales cuando la capacidad de memoria es limitada y la

base de datos es muy extensa (Narvekar y Syed, 2015).

Una alternativa que consigue superar esta desventaja es el algoritmo Frequent Pattern
(FP) growth. Este algoritmo emplea una estructura de arbol de patrones frecuentes que
almacena informacion sobre itemsets frecuentes de forma compacta. Esto reduce
significativamente el coste computacional ya que no es necesario construir conjuntos de

items candidatos a ser frecuentes, ni evaluar si superan un umbral especifico.

A diferencia del algoritmo a priori, el arbol del algoritmo FP no estd formado por un
numero exponencial de nodos. El 4rbol comienza con un nodo raiz y genera un conjunto
de subarboles que almacenan los valores de las transacciones. Ademas, utiliza una tabla
que lleva un registro sobre los elementos que se acceden con mayor frecuencia (Orozco

Bohorquez, 2017).
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2.4. Instacart.

La base de datos utilizada para este proyecto proviene de la compaiiia Instacart.
Instacart es una empresa que lidera el sector de compra online de alimentos y productos
en tiendas locales y supermercados en Norteamérica. La compaiiia colabora con mas de
500 proveedores, incluyendo Aldi, Costco, Food Lion y Loblaws. Entre Estados Unidos

y Canada, Instacart abarca cerca de 40.000 tiendas fisicas.

Si bien la empresa se fundd en 2012, no fue hasta la pandemia del COVID-19 cuando
crecid de forma exponencial. Durante este periodo, su volumen de pedidos aumento6 en
un 500%, en comparacion con los volimenes alcanzados en las mismas fechas del afio
anterior. Este fendmeno surge como consecuencia del enorme incremento en el nimero

de compradores, pasando de 200.000 en marzo a 500.000 a finales de afio.

En su modelo de negocio, Instacart distingue dos tipos de usuarios: el consumidor y el
comprador. Por un lado, el consumidor realiza su pedido online a través de la pagina
web o aplicacion movil de Instacart. Indica su cddigo postal y selecciona la tienda
disponible en la que desea comprar. Una vez elegidos los productos, el consumidor
establece su preferencia de entrega, ya sea en dos horas, una semana, o en una fecha

futura.

Por otro lado, el comprador es quien acude a las tiendas, realiza la compra y entrega el
pedido al consumidor. Puede decidir trabajar en cualquier momento iniciando sesion en
la aplicacion y seleccionando los pedidos que va a realizar. Sin embargo, en algunas
tiendas donde el volumen de pedidos es muy alto, existen dependientes contratados a

tiempo parcial para garantizar la ejecucion de todos los pedidos.

Durante el proceso de compra, tanto el comprador como el consumidor mantienen el
contacto a través de un chat. Esto permite al consumidor comunicar sus preferencias en
cuanto a productos y seguir el proceso de compra a medida que el comprador escanea

los articulos que afiade a la cesta.

Un elemento crucial que asegura el funcionamiento eficiente de Instacart son sus
modelos de Machine Learning. Dado que la empresa no gestiona tiendas ni almacenes,

el control de inventario supone un reto. Por ello, han desarrollado un modelo que
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predice las probabilidades de que un articulo esté disponible en un momento

determinado.

Si un consumidor agrega a su cesta un producto cuyas probabilidades de estar
disponible son muy bajas, un modelo de recomendacion sugiere al consumidor una lista
de articulos sustitutivos. El usuario elegira una de las alternativas en caso de que el

producto principal no se encuentre en la tienda.

La aplicacién también cuenta con un algoritmo que equilibra a tiempo real el numero de
compradores disponibles con la demanda de pedidos. También, asigna los pedidos al
comprador que considera mas adecuado en funcién de caracteristicas como la edad,
entre otras. Por ejemplo, si el pedido contiene articulos como alcohol, el comprador no

podré ser menor de edad.

Ademads, se ha implementado otro modelo que calcula la capacidad de entrega de
Instacart a lo largo del dia. Es decir, estima el nimero de compradores disponibles para

realizar la compra y entrega de los pedidos.

Con el objetivo de optimizar el proceso de entrega, Instacart ha desarrollado dos
modelos adicionales. Uno de ellos estima la hora de llegada del comprador a la tienda y

otro el tiempo de estacionamiento hasta que se dirige al destino.

Una vez que el comprador estd preparado para realizar la entrega, entra en juego un
algoritmo que disefa la ruta mas eficiente utilizando informacién del trafico a tiempo

real. Gracias a este algoritmo, el consumidor puede saber la hora de entrega estimada.

Asi pues, Instacart se apoya en algoritmos inteligentes y tecnologias que le permiten
ofrecer un servicio eficiente a sus usuarios en el proceso de compra y entrega de

alimentos y productos de tiendas locales y supermercados (Rao y Zhang, 2021).
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3. Estudio de campo.

En el estudio de campo se profundizara en el analisis de las transacciones de la base de
datos de Instacart, asi como en descubrir patrones de compra mediante la identificacion

de conjuntos frecuentes con un nivel de confianza minimo.

Este analisis se traducirda en la generacion de insights significativos sobre el
comportamiento de los consumidores, lo cual resultara fundamental para el desarrollo

de estrategias comerciales efectivas en la plataforma Instacart.

3.1. Dataframe: muestra y variables seleccionadas.

El dataframe utilizado contiene informacion acerca de los pedidos realizados por mas
de 200.000 clientes a través de la plataforma Instacart. Para aplicar el algoritmo a
priori, s6lo es necesario conocer el identificador de cada pedido y la lista de articulos
comprados en dicho pedido. Sin embargo, con el objetivo de llevar a cabo un analisis
mas completo, se creard un dataframe mediante la combinacion de diversas bases de

datos, que permitird obtener informacion adicional sobre los pedidos.

Los conjuntos de datos utilizados provienen de la pagina web Kaggle (Psparks, 2017) y

estan completamente limpios. En la Tabla 8 se muestra informacion sobre los datasets

encontrados.
Tabla 8. Datasets.

Dataset Informacién Variables

Products Productos que se venden a través de product_id, product_name,
Instacart. aisle_id, department id

Aisles Pasillo donde se colocan los productos. | aisle id, aisle
Departments Departamentos a los que pertenecen department id, department

los productos.

Order_products _prior | Productos comprados en pedidos order_id, product id,
historicos de los clientes. En este caso, | add to cart _order, reordered
se identifican entre tres y 100 pedidos
por cliente.
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Order_products_train Productos comprados en pedidos order_id, product id,
historicos de los clientes. En este caso, | add to cart order, reordered
se identifica 1 pedido por cliente.

Orders Informacion detallada de los pedidos order_id, user_id, eval_set,
realizados. order_number, order_dow,
order_hour_of day,
days_since_prior_order

Fuente: elaboracion propia

A partir de la combinacion de algunas de estas bases de datos, se crearan dos
dataframes. El primero, para el analisis exploratorio de los datos y, el segundo, para la

aplicacion del algoritmo a priori.

Como se puede observar, “orders products prior” 'y “orders_products_train” tienen las
mismas variables, pero no el mismo numero de observaciones. Por un lado, en
“order_products _prior” se contempla mas de un pedido por cliente y, por tanto, el
nimero total de observaciones supera los 32 millones. Por otro lado,
“orders _products train” 1identifica un pedido por cliente y, por tanto, contempla

aproximadamente un millon y medio de observaciones.

Asi pues, para el algoritmo a priori utilizaremos esta ultima base de datos ya que, como
bien se ha explicado anteriormente, el rendimiento del algoritmo disminuye a medida
que el tamafio del dataset aumenta. Es por ello por lo que se prefiere una base de datos

de menor dimension.

Sin embargo, para el analisis y exploracion de los datos se utilizara un dataset de mayor
tamafo. Esto permitird obtener més informacion sobre los datos de la manera mas

completa y precisa posible.

Los dos dataframes se obtendran mediante la combinacion de los datasets explicados
previamente. Asi pues, con el objetivo de entender la l6gica de las combinaciones, sera

necesario comprender el contenido de las variables de los diferentes datasets.

En la Tabla 9 se detallan las variables del conjunto de datos “products”. A partir de este
dataset se puede inferir que Instacart cuenta con una amplia variedad de productos,
concretamente con 49.688 articulos. Cada uno de estos productos se encuentra en uno

de los 134 pasillos y pertenece a uno de los 21 departamentos disponibles.
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Tabla 9. Variables del dataset “products”.

Variable

Concepto

Tipo

Rango de valores

product_id

Identificador de cada
producto.

Numero entero

1-49.688

departamento al que
pertenece cada
producto.

product name | Nombre de cada Factor “Chocolate Sandwich Cookies”,
producto. “Dry Nose Oil”, ...
aisle_id Identificador del pasillo Numero entero 1-134
al que pertenece cada
producto.
department id | Identificador del Numero entero 1-21

Fuente: elaboracion propia

En la Tabla 10 se explican las variables de la base de datos “aisles”. Este conjunto de

datos identifica 134 pasillos y sus respectivos nombres.

Tabla 10. Variables del dataset “aisles”.

Variable Concepto Tipo Rango de valores
aisle_id Identificador de cada Numero entero 1-134
pasillo.
aisle Nombre de cada Factor “instant foods”, “energy granola
pasillo. bars”, ...

Fuente: elaboracion propia

En la Tabla 11 se exponen las variables de la base de datos “departments”. Este dataset

identifica 21 departamentos y sus respectivos nombres.
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Tabla 11. Variables del dataset “departments”.

Variable

Concepto

Tipo

Rango de valores

department id

Identificador de cada
departamento.

Numero entero

1-21

department

Nombre de cada
departamento.

Factor

“frozen”, “beverages”, ...

Fuente: elaboracion propia

En la Tabla 12 se detallan las variables de la base de datos “order _product prior”. Este
conjunto de datos asocia cada producto comprado con su respectivo pedido. A partir de

la variable “add to cart order” se puede determinar que el nimero maximo de

articulos encontrados en un pedido es 145.

Tabla 12. Variables del dataset “order_products_prior”.

Variable Concepto Tipo Rango de valores

order_id Identificador de cada Numero entero 2-3.421.083
pedido.

product_id Identificador de los Numero entero 1-49.688
productos que aparecen
en cada pedido.
add _to_cart_ Orden en el que se han Numero entero 1-145
order afiadido los productos

al pedido.

reordered Si el producto se ha Binario 0: no se ha recomprado
vuelto a pedir. 1: si se ha recomprado

Fuente: elaboracion propia

En la Tabla 13 se exponen las variables de la base de datos “order product train”. Este
conjunto de datos muestra la misma informacion que “order product prior”, pero como
se ha explicado anteriormente, el nimero de observaciones es mucho menor. Ademas,
en este caso, la variable “add to cart order” muestra que el nimero méaximo de

articulos encontrados en un pedido es 80.
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Tabla 13. Variables del dataset “order_products_train”.

Variable Concepto Tipo Rango de valores

order_id Identificador de cada Numero entero 1-3.421.070
pedido.

product_id Identificador de los Numero entero 1-49.688
productos que aparecen
en cada pedido.
add _to_cart_ Orden en el que se han Numero entero 1-80
order afiadido los productos

al pedido.

reordered Si el producto se ha Binario 0: no se ha recomprado
vuelto a pedir. 1: si se ha recomprado

Fuente: elaboracion propia

Finalmente, en la Tabla 14 se explican las variables de la base de datos “orders”. Este
dataset aporta informacién detallada de cada pedido. Se observa que los pedidos han
sido realizados por 206.209 clientes, que el nimero maximo de pedidos realizados por

un cliente ha sido 100, y que el nlimero maximo de dias entre dos pedidos ha sido 30.

Tabla 14. Variables del dataset “orders”.

Variable Concepto Tipo Rango de valores
order_id Identificador de cada Numero entero 1-3.421.083
pedido.
user_id Identificador de cada Numero entero 1-206.209
cliente.
eval _set Conjunto de datos al Factor “prior”, “train”, “test”

que pertenecen los
pedidos.

order_number

Numero de pedido par
cada cliente.

o

Numero entero

1-100

order_dow

Dia de la semana en la
que se ha realizado el
pedido.

Factor

0: domingo; 1: lunes;
2: martes; 3: miércoles;
4: jueves; 5: viernes;
6: sabado




order_hour_of | Hora del dia a la que se Factor “00”, “017, <027, ...
day ha realizado el pedido.
days_since_prior | Diferencia de dias entre Numero entero 1-30
_order dos pedidos.

Fuente: elaboracion propia

Una vez entendidas todas las variables, se crea el primer dataframe, es decir, el que se
utilizara para el andlisis exploratorio. Este dataframe surge de las siguientes

combinaciones:

1. Unidn de “products” y “asiles” por la variable “aisle id”, para conocer el

nombre del pasillo en el que se encuentra cada producto.

2. Union de la base de datos resultante y “departments” por la variable
“department_id’, para conocer también el nombre del departamento al que

pertenece cada producto.

3. Union del dataset resultante y “order products prior” por la variable
“product id’, para conocer, de cada pedido, el nombre, pasillo y departamento
de los productos comprados.

4. Union de la base de datos resultante y “orders” por la variable “order_id”, para
obtener informacion especifica acerca de los pedidos, como por ejemplo el

cliente que lo ha realizado o el dia y la hora en la que ha sido realizado.

Por lo tanto, este primer dataframe contiene 32.434.489 observaciones y 15 variables.
Las variables que lo componen son las siguientes: “order id”, “product id”,
“department _id”, “aisle_id”, “product name”, “aisle”, “department”,
“add to_cart order”,  ‘“‘reordered’,  ‘“‘user id’, ‘“‘eval set”,  “order number”,

99 ¢

“order _dow”, “order _hour of day”,y “days_since_prior_order”.

Es importante destacar que la variable “eval sef” solo tomara el valor “prior” ya que la

base de datos se ha construido con el conjunto “order products prior”.

Para el segundo dataframe, es decir, el que se utilizard para la implementacion del
algoritmo a priori, solo es necesario conocer el identificador de los pedidos y el nombre

de los productos. La creacion del dataframe implica los siguientes pasos:
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1. Unidn de “products” y “order products train” por la variable “product id” con
el objetivo de obtener informacion sobre el nombre de los productos asociados a
los pedidos.

2. Se seleccionan Unicamente las variables “order id” y “product name” ya que

son las Unicas necesarias para el algoritmo.

Asi pues, este segundo dataframe se compone de 1.384.617 observaciones y dos

variables, “order id’y “product name”.

3.2. Analisis exploratorio de los datos.

A continuacion, se llevard a cabo un andlisis exhaustivo del primer dataframe con el fin
de profundizar en la comprension de los datos y obtener conclusiones mas so6lidas una

vez el algoritmo a priori encuentre reglas de asociacion.

En primer lugar, la Figura 5 revela que la mayoria de los clientes han efectuado entre 4
y 10 pedidos. Ademas, se puede apreciar que aproximadamente 2.500 clientes han

realizado hasta 100 pedidos en Instacart.

Por otro lado, en la Figura 6 se observa que los dias con mayor niimero de pedidos son
los domingos y los lunes, a diferencia de los jueves, que muestran el menor volumen de

pedidos realizados.

La Figura 7 evidencia que la mayoria de los pedidos se efectuan entre las diez de la
mafiana y las cuatro de la tarde. Sin embargo, a partir de las cinco de la tarde se observa

una notable disminucién en el nimero de pedidos.

En la Figura 8, al combinar el dia de la semana y las horas, se observa que la mayoria de
los productos fueron adquiridos los domingos, principalmente entre las diez de la
mafiana y las cuatro de la tarde, y los lunes, especialmente de nueve a once de la
mafiana. También, cabe destacar que en el resto de los dias de la semana, los articulos
fueron mayoritariamente comprados durante el dia, es decir, entre las ocho de la mafiana
y las cinco de la tarde. El grafico presenta de manera clara las franjas horarias y los dias

de la semana en los que se han realizado la mayoria de las compras.

La Figura 9 destaca que la mayoria de los clientes realizan un nuevo pedido una vez

transcurridos siete o treinta dias desde su ultima compra. Ademads, se observa una
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notable cantidad de pedidos que se efectuan durante la primera semana inmediatamente

después de realizar un pedido.

En la Figura 10, se presentan los 12 productos mas comprados y los 12 mas
recomprados. Es evidente que los productos mas comprados coinciden con aquellos que
son mas frecuentemente recomprados. Estos son los platanos, platanos organicos, fresas,

espinacas y aguacate.

La Figura 11 expone la distribucion de los pedidos segin el numero de articulos que
contienen. Se puede observar claramente que la mayoria de los pedidos se concentran en
el extremo inferior, es decir, su tamafio es reducido. La mayor parte de los pedidos
incluyen entre cinco y diez productos. Ademas, cabe destacar que la cola de la
distribucién es muy extensa debido a la presencia de un pedido que consta de 145

articulos.

Finalmente, en la Figura 12 se presentan los diez pasillos mas visitados y los diez
departamentos mas demandados. Por un lado, los pasillos que los clientes frecuentan en
mayor medida se centran en frutas y verduras. Por otro lado, los departamentos mas
populares incluyen aquellos que se dedican a productos frescos, productos lacteos y

huevos, y bebidas.

Figura 5. Distribucion de pedidos por cliente.
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Fuente: elaboracion propia con R Studio
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Figura 6. Numero de pedidos por dia de la semana.
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Figura 7. Ntimero de pedidos por hora del dia.
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Figura 8. Numero de productos comprados por dia y hora.
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Figura 9. Distribucién de pedidos por el nimero de dias transcurridos desde el ultimo pedido.
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Figura 10. Articulos populares.
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Figura 12. Pasillos y departamentos mas populares.
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3.3. Aplicacion del algoritmo a priori.

Una vez realizado el analisis exploratorio del primer dataframe, se implementara el
algoritmo a priori utilizando el segundo dataframe. Las dimensiones de este ultimo
dataframe son mas reducidas debido a la limitacion computacional del algoritmo, que se

acentua con bases de datos mas extensas.

Asi pues, el primer paso a realizar consiste en transformar la base de datos a la clase
“transacciones” con el fin de identificar cada pedido y sus respectivos productos. En el

Anexo I se muestra el cédigo en R utilizado para la transformacion del dato.

El conjunto de datos resultante identifica un total de 131.209 transacciones y 39.123
productos. El coste de oportunidad al utilizar un dataframe de menor tamafio implica
perder parte de informacion. En este caso, se consideran 39.123 productos de un total de
49.688. Esto significa que tenemos en cuenta aproximadamente el 80% del total de los

productos.

A continuacion, la Tabla 15 presenta un resumen del tamafio de las transacciones. En

promedio, se observa que el nimero de articulos por pedido oscila entre 10 y 11. El
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nimero maximo de articulos en un pedido es 80, y el minimo uno. Existe un 50% de

transacciones que incluyen entre cinco y 14 articulos.

Tabla 15. Tamaiio de las transacciones.

Minimo 1° Cuartil Mediana Media 3° Cuartil Maximo

1 5 9 10,55 14 80

Fuente: elaboracion propia con R Studio

La Figura 13 muestra los percentiles del tamafio de las transacciones en intervalos del
10%. Asi pues, se observa que el 90% de las transacciones contienen como maximo 21

productos y que existe un 10% que contienen entre 21 y 80 articulos.

Figura 13. Percentiles del tamafio de las transacciones.
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Fuente: elaboracion propia con R Studio

El segundo paso consiste en identificar los itemsets frecuentes dentro del conjunto de
transacciones. Para determinar si un ifemset es frecuente, se debe establecer un soporte
minimo. En este caso, el soporte minimo se define como la media de los soportes de los

itemsets de tamafio i =1, es decir, la frecuencia relativa media de los conjuntos de items
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formados por un Unico elemento. Por ende, el soporte minimo establecido se sitiia en el

0,027%.

Una vez determinado el soporte minimo, se obtienen los itemsets frecuentes. En el
Anexo I se muestra el codigo utilizado para la identificacion de estos conjuntos
frecuentes. Notese que se utiliza la funcion “apriori” de la libreria “arules”. Esta
funcién permite modificar los valores establecidos por defecto de parametros como el
soporte minimo, la confianza minima, el nimero maximo de elementos en un conjunto,

y el tiempo maximo permitido para verificar los subconjuntos creados.

Esta funcion se emplea para obtener tanto los conjuntos de elementos frecuentes como
las reglas de asociacion. El parametro “farger” se utiliza para especificar aquello que se
desea identificar. En este caso, se busca identificar los conjuntos frecuentes, por lo que

se indica farget = ‘‘frequent itemset”.

El tercer paso consiste en descubrir reglas de asociacion a partir de los itemsets
frecuentes. Como se mencionaba anteriormente, para que se formalice una regla de

asociacion debe cumplirse lo siguiente:

1. El conjunto de items debe ser considerado frecuente, lo que implica alcanzar el
soporte minimo que sittia en un 0,027%.
2. El conjunto de items debe satisfacer el nivel de confianza minimo. En este caso,

se ha establecido en un 70%.

Ahora bien, una vez definidos el soporte minimo y la confianza minima, se identifican
las reglas de asociacion. Para ello, como se muestra en el Anexo I, se emplea la funcion

“apriori” de nuevo, aunque esta vez indicando el parametro target = “rules”.

3.4. Limitaciones encontradas.

Como bien se ha mencionado en apartados anteriores, el algoritmo a priori presenta una
limitacion computacional ya que debe recorrer toda la base de datos cada vez que busca
conjuntos frecuentes. Esto puede suponer una gran carga a nivel de recursos y tiempo
debido a las exigencias informaticas que supone implementar el algoritmo con bases de

datos extensas.
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De este modo, la razon principal por la que se utilizan dataframes diferentes en el
analisis exploratorio y en la aplicacion del algoritmo ha sido precisamente dicha
limitacion. Al intentar aplicar el algoritmo con el primer dataframe, se experimentd una
carga computacional considerable, lo que llevd a optar por otras alternativas mas

eficientes como el uso del segundo dataframe.

Esta decision ha traido consigo ciertos inconvenientes. Entre ellos, la pérdida de
informacion. Como se mencionaba anteriormente, a la hora de buscar reglas de
asociacion solo se tiene en cuenta aproximadamente el 80% del conjunto total de
articulos disponibles. Esto significa que se pierde la oportunidad de descubrir reglas que

podrian asociar productos que forman parte del 20% restante.

Esta casuistica podria suponer implicaciones negativas en la precision de las
conclusiones. Al perder informacion de una quinta parte de los productos, se descartan

potenciales patrones o conexiones relevantes entre los mismos.

Por otro lado, la funcidon “apriori” utilizada en R para la aplicacion del algoritmo
contempla el parametro “maxtime”. Este pardmetro permite determinar el tiempo
maximo en segundos que se emplea para verificar los subconjuntos que han sido
creados. Cuanto mayor sea el valor de este pardmetro, mayor sera la carga
computacional ya que el algoritmo dedicard mas tiempo a la verificacion de los

subconjuntos encontrados.
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4, Resultados.

A continuacion, se exponen los resultados obtenidos a partir de la implementacion del
algoritmo a priori sobre la base de datos de Instacart. Por un lado, se comentaran los

conjuntos frecuentes encontrados y, por otro lado, las reglas de asociacion identificadas.

Como bien se mencionaba anteriormente, estos resultados permitiran a Instacart tomar
decisiones de caracter estratégico con el propdsito de mejorar su posicion en el

mercado.

En primer lugar, se han encontrado 30.818 conjuntos frecuentes, lo que significa que
30.818 itemsets superan el nivel de soporte minimo (0,027%). La Figura 14 muestra la
distribucion de los mismos en funcion de su tamafo, es decir, del nimero de elementos
que contienen los ifemsets. Como se puede observar, mas de la mitad, concretamente
16.030, estan formados por dos elementos, mientras que solamente ocho contienen

cinco elementos.

Figura 14. Tamaiio de los itemsets identificados.
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Fuente: elaboracion propia con R Studio

Ahora bien, la Figura 15 muestra los 20 itemsets mas frecuentes identificados por el
algoritmo a priori, es decir, aquellos que tienen el mayor soporte. Como era de esperar,

estos itemsets coinciden con los articulos mas populares mostrados en la Figura 10 del
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apartado 3, pues en ambos casos se estudia la frecuencia de los mismos. Sin embargo,
en este caso se analiza la frecuencia relativa, es decir, la frecuencia con la que aparecen

los articulos con respecto al numero total de transacciones.

Como se puede observar en la Figura 15, los cinco ifemsets que presentan un mayor
soporte son {platano}, {bolsa de platanos ecologicos}, {fresas ecoldgicas}, {espinacas
pequenas ecologicas} y {limén grande}, con un soporte de 14,27%, 11,80%, 8,30%,
7,46% y 6,20%, respectivamente. Esto significa que, por ejemplo, el platano aparece en

un 14,27% de las compras realizadas a través de Instacart.

También, cabe destacar que los 20 itemsets mas frecuentes estan compuestos por un
unico elemento. Esto resulta 16gico ya que existe una probabilidad menor de que dos o
mas articulos aparezcan de forma conjunta en mas transacciones que un solo articulo,

aunque cabe destacar que tal situacion podria haber ocurrido.

Figura 15. Los 20 itemsets mas frecuentes.
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Fuente: elaboracion propia con R Studio

A continuacion, la Figura 16 muestra, para cada dia de la semana, el porcentaje de
pedidos que contienen cada uno de los cinco itemsets mas frecuentes. Por ejemplo, de

los pedidos realizados el miércoles, el 5,40% contienen el itemset {limon grande}.
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Como se puede observar, en todos los casos, el dia que mas pedidos se realiza es el
domingo, como ya mostraba la Figura 6 del apartado 3, y el itemset que mas se compra

es {platano}.

Por otro lado, el itemset {fresas ecoldgicas} se compra siempre mas que el itemset
{espinacas pequenas ecoldgicas}, excepto el lunes, que se realizan mas pedidos que

contienen {espinacas pequenas ecologicas}.

Ademas, todos los itemsets siguen el mismo patron de compra a lo largo de la semana.
Como se puede observar, los fines de semana se registran la mayor cantidad de pedidos,

mientras que entre semana la cantidad de pedidos realizados es menor.

Figura 16. Nimero de pedidos por dia de 1a semana de los cinco itemsets mas frecuentes.

15%

10% Itemsets
Bag of Organic Bananas
Banana
Large Lemon
Organic Baby Spinach
I Organic Strawberries
5%
0%
Mar Mié Vie Sab

Dom Lun

Pedidos (%)

©

)

Jue

Dias de la semana

Fuente: elaboracion propia con R Studio

Ahora bien, la Figura 17 expone el ratio de recompras sobre pedidos para los cinco
itemsets mas frecuentes, es decir, el numero de veces que se ha recomprado cada uno de
estos articulos sobre el total de pedidos en los que aparecen. Es importante sehalar que
las recompras de cada producto se obtienen a partir de la variable “reordered”,

previamente explicada en la Tabla 13 del apartado 3.

El itemset que presenta el ratio mas alto es {platano}, concretamente del 88,41%. Esto

significa que dicho itemset se ha recomprado en un 88,41% de ocasiones sobre el
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nimero de pedidos, es decir, las recompras del itemset {platano} representan el 88,41%

de las compras realizadas del mismo.

Ademas, cabe destacar que los cinco itemsets ofrecen un ratio de recompras sobre
pedidos entre el 72,80% y el 88,41%. Esto implica que las recompras representan una

proporcion de mas de la mitad de los pedidos realizados.

Figura 17. Ratio recompras/pedidos de los cinco itemsets mas frecuentes.
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Para concluir el analisis de los itemsets mas frecuentes, a continuacion, se estudian los
departamentos y pasillos a los que pertenecen y que, por tanto, mas se frecuentan. Los
cinco conjuntos forman parte del departamento de productos frescos y, como bien
mostraba la Figura 12 del apartado 3, el mdas popular es precisamente dicho

departamento.

Por otro lado, los cinco conjuntos mas frecuentes se encuentran en el pasillo de frutas
frescas, excepto el itemset {espinacas pequefias ecologicas}, que forma parte del pasillo
de frutas y verduras envasadas. La Figura 12 ya mostraba que el pasillo mas popular era
el de frutas frescas. No obstante, también mostraba que el tercero mas popular era el de

frutas y verduras envasadas, dejando en segundo lugar el pasillo de verduras frescas.
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A continuacion, se analizan las reglas de asociacion identificadas por el algoritmo a
priori a partir de los itemsets frecuentes encontrados. En este caso, se han descubierto

ocho reglas de asociacion, con un nivel minimo de confianza del 70%.

Por un lado, la Tabla 16 muestra un resumen de las reglas de asociacion, donde se
identifican los elementos que actuan como antecedentes y consecuentes de las reglas,

asi como la confianza asociada a cada una de ellas.

Por otro lado, la Figura 18 y la Figura 19 ilustran las reglas de asociacion identificadas,
destacando en un tono rojo mas intenso aquellas con mayor confianza y en un tono rojo
mas claro aquellas de menor confianza. Sin embargo, la Figura 19 no incluye la primera

regla.

Como se puede observar en la Tabla 16, el consecuente de la primera regla {Agua con
gas de limon} es antecedente de la tercera y segunda regla, y consecuente de la cuarta
regla. Ademas, el antecedente de la primera regla {Agua con gas de pomelo} es también

consecuente de la segunda y tercera regla, y antecedente de la cuarta regla.

No obstante, la Figura 18 revela que la primera regla no se relaciona con ninguna otra.
A pesar de que los nombres de ambos elementos en la primera regla tienen el mismo
significado que en el resto de las reglas mencionadas, la base de datos los clasifica como
productos diferentes. Por ejemplo, se ha observado que el elemento {Agua con gas de
limén} en la primera regla posee un identificador distinto al elemento {Agua con gas de
limon} presente en la segunda, tercera y cuarta regla. Aun asi, cabe destacar que forman

parte del mismo departamento y pasillo.

Asi pues, solamente se estudiaran las reglas expuestas en la Figura 19, omitiendo la
primera regla. No seria adecuado asumir que se trata de los mismos productos, pues la
base de datos no los identifica como tal. Asimismo, tampoco seria correcto descartar la
posibilidad de que lo fuesen, ya que a la hora de interpretar las reglas resultaria peculiar

tratar como productos distintos aquellos que comparten el mismo nombre.
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Tabla 16. Resumen de las reglas de asociacion identificadas.

Regla Antecedente Consecuente Confianza

1 {Agua con gas de pomelo, — {Agua con gas de 73,84%
Agua con gas natural con limén}
sabor a limén}

2 {Agua con gas de lima, — {Agua con gas de 77,78%
Agua con gas de limon, pomelo}
Agua con gas sabor a pera y
melocoton}

3 {Agua con gas de lima, — {Agua con gas de 75%
Agua con gas de limon, pomelo}
Agua con gas pura}

4 {Agua con gas de lima, — {Agua con gas de 73,77%
Agua con gas pura, Agua limoén}
con gas de pomelo}

5 {Limon ecologico, Naranja | — {Bolsa de platanos 81,63%
Navel ecologica, ecologicos}
Frambuesas ecologicas}

6 {Limon ecoloégico, Naranja | — {Bolsa de platanos 70,49%
Navel ecoldgica, Fresas ecologicos}
ecologicas}

7 {Aguacate Hass ecologico, — {Bolsa de platanos 70,59%
Leche entera ecoldgica, ecologicos}
Queso entero en tiras
ecologico}

8 {Limon ecoldgico, — {Bolsa de platanos 70,59%

Frambuesas ecologicas,
Cebolla amarilla ecoldgica}

ecologicos}

Fuente: elaboracion propia con R Studio
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Figura 18. Esquema de las reglas de asociacion identificadas.
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Figura 19. Esquema de las reglas de asociacion identificadas (omitiendo la primera regla).
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Por un lado, la Figura 19 ilustra la relacion entre la segunda, tercera y cuarta regla.

Como se puede observar, los productos implicados en todas ellas son diversos sabores

de agua con gas. A continuacion, se detallan cada una de estas reglas:

e Segunda regla: existe una probabilidad del 77,78% de que, al comprar

conjuntamente agua con gas de lima, agua con gas de limén y agua con gas

sabor a pera y melocoton, también se compre agua con gas de pomelo.
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e Tercera regla: existe una probabilidad del 75% de que, comprando de manera
conjunta agua con gas de lima, agua con gas de limén y agua con gas pura,
también se compre agua con gas de pomelo.

e Cuarta regla: existe una probabilidad del 73,77% de que, al comprar
simultdneamente agua con gas de lima, agua con gas pura, y agua con gas de

pomelo, también se compre agua con gas de limon.

Estas reglas evidencian una interconexion entre los diferentes productos. Por ejemplo, la
segunda y tercera regla indican una alta probabilidad de que la compra de determinados
sabores de agua con gas implique la compra de agua con gas de pomelo. Asimismo, la
cuarta regla sugiere que existe una alta probabilidad de que comprando agua con gas de
pomelo junto con agua con gas pura y agua con gas de lima, también se compre agua

con gas de limoén.

Notese que el articulo agua con gas de limén no es solamente resultado de la cuarta
regla sino también antecedente tanto de la segunda como de la tercera regla,

demostrando asi la interconexion explicada.

Por otro lado, la Figura 19 ilustra la relacion entre la quinta, sexta, séptima y octava

regla. Cada una de estas reglas se explican a continuacion:

e Quinta regla: existe una probabilidad del 81,63% de que, al comprar
conjuntamente limoén ecologico, naranja Navel orgdnica y frambuesas
ecoldgicas, también se compre una bolsa de platanos ecoldgicos.

e Sexta regla: existe una probabilidad del 70,49% de que, comprando de manera
conjunta limon ecoldgico, naranja Navel organica y fresas ecologicas, también
se compre una bolsa de platanos ecoldgicos.

e Séptima regla: existe una probabilidad del 70,59% de que, al comprar
simultaneamente aguacate Hass organico, leche entera ecoldgica y queso entero
en tiras ecoldgico, también se compre una bolsa de platanos ecologicos.

o Octava regla: existe una probabilidad del 70,59% de que, comprando
simultdineamente limén ecologico, frambuesas ecologicas, cebolla amarilla

ecoldgica, también se compre una bolsa de platanos ecologicos.
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Es importante destacar que el elemento consecuente de todas estas reglas es {bolsa de
platanos ecoldgicos}. Sin embargo, este elemento no actuia como antecedente en
ninguna otra regla, lo que significa que su compra no influye de manera significativa en
la compra de otros productos. No obstante, el hecho de comprar una bolsa de platanos
ecoldgicos puede estar determinado por el hecho de comprar ciertos productos,

concretamente aquellos implicados en estas reglas.

Ademas, se destaca que los productos naranja Navel orgdnica, limén ecoldgico y
frambuesas ecoldgicas son antecedentes de la quinta, sexta y octava regla, mientras que
el producto fresas ecoldgicas solo es antecedente de la sexta regla. A pesar de que la
séptima regla comparte el mismo resultado que las reglas quinta, sexta y octava, sus

antecedentes no se relacionan con el resto de las reglas.

Finalmente, la Tabla 17 muestra las siguientes métricas de evaluacion para cada una de
las reglas de asociacion encontradas: soporte, cobertura, /if, y Chi-cuadrado. Ademas,
se analiza la relacion entre el soporte y la cobertura de cada regla de asociacion, es
decir, dada una regla 4 — B, se examina la frecuencia con la que aparecen

conjuntamente 4 y B con respecto a la frecuencia con la que aparece A4.

Comparando la Tabla 16 y la Tabla 17, se observa que la relacion entre el soporte y la
cobertura es equivalente a la confianza. La regla de mayor confianza es la quinta, con
un nivel del 81,63%. Las reglas segunda, tercera y cuarta presentan niveles de confianza
que rondan aproximadamente entre el 73% y el 77%, mientras que las reglas sexta,
séptima y octava exhiben los niveles de confianza mas bajos, sin llegar a alcanzar el

71%.

Resulta relevante sefalar que la octava regla destaca por tener el mayor soporte y la
mayor cobertura, aunque esto da lugar a uno de los menores niveles de confianza. A
pesar de que todos los productos involucrados en esta regla aparecen juntos en mas
transacciones en comparacion al resto de reglas, esta frecuencia solamente representa un
70,59% de las transacciones en las que aparecen de manera conjunta los elementos

antecedentes de la regla.

Asimismo, la quinta regla cuenta con la segunda menor cobertura y el segundo menor
nivel de soporte, resultando en el mayor nivel de confianza. Aunque los articulos

involucrados en la quinta regla aparecen juntos en menos transacciones en comparacion
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al resto de reglas, en este caso, esta frecuencia logra representar el 81,63% de las

transacciones en las que aparecen conjuntamente los elementos antecedentes de la regla.

Por otro lado, cabe destacar que todas las reglas de asociacidon cuentan con un [ift
superior a uno, lo que significa que el conjunto antecedente y el consecuente no son
estadisticamente independientes. Por ejemplo, la cuarta regla tiene un /ift de 68,02, lo
que significa que la probabilidad de que todos los elementos involucrados en la regla se
compren de manera conjunta es 68,02 veces la probabilidad de que se compren de

forma independiente.

Como se puede observar, desde la quinta hasta la octava regla, el /iff es mas bajo en
comparacion al resto de reglas. Esto indica que la relacion entre el conjunto antecedente

y el consecuente de estas reglas no es tan fuerte como en el resto.

La prueba estadistica Chi-cuadrado también estudia la relacion de independencia de los
conjuntos antecedente y consecuente de las reglas. Como se puede observar, el
estadistico Chi-cuadrado es mayor que 169 en todos los casos, lo que indica que se
rechaza la hipotesis nula de independencia entre ambos conjuntos y, por consiguiente, se

infiere una relacion significativa y fuerte entre estos conjuntos.

Tabla 17. Medidas de evaluacion de las reglas de asociacién.

Regla Soporte Cobertura Soporte/Cobertura Lift Chi-cuadrado
1 0,037% 0,049% 0,7384 210,64 10054,99
2 0,032% 0,041% 0,7778 30,38 1225,26
3 0,034% 0,046% 0,7500 29,30 1262,77
4 0,034% 0,047% 0,7377 68,02 3005,57
5 0,030% 0,037% 0,8163 6,91 229,73
6 0,033% 0,046% 0,7049 5,97 202,04
7 0,027% 0,039% 0,7059 5,98 169,46
8 0,037% 0,052% 0,7059 5,98 225,97

Fuente: elaboracion propia con R Studio
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5. Conclusiones.

El presente trabajo se centra en el analisis de datos de transacciones de la plataforma
Instacart con el fin de descubrir patrones de compra y relaciones entre productos que
puedan mejorar las estrategias comerciales y la experiencia del usuario en el comercio
electronico. A través de este andlisis, se han cumplido los objetivos planteados al inicio

de la investigacion, lo que se refleja en las siguientes conclusiones.

En primer lugar, se ha logrado identificar una serie de articulos frecuentes, como
platanos, espinacas, fresas y limones, entre otros. Estos articulos destacan no solo por
ser los mas populares entre los usuarios, sino también por tratarse de productos frescos,

concretamente frutas y verduras frescas.

La frecuencia de compra de estos productos sugiere una creciente preferencia por
opciones mas saludables y ecologicas. Esta tendencia puede tener un impacto
significativo en las estrategias de marketing de Instacart, asi como en la seleccion de
productos ofrecidos en su plataforma. Es importante que la empresa reconozca esta
tendencia y adapte sus estrategias para satisfacer las demandas cambiantes de los
consumidores. Por ejemplo, podria implicar aumentar la disponibilidad de productos

ecoldgicos en su plataforma.

Asimismo, se observa una destacada fidelidad de los consumidores hacia los productos
mencionados, reflejada en su alta tasa de recompra. Este comportamiento sugiere una
clara satisfaccion por parte de los usuarios de Instacart con ciertos articulos, lo cual

podria influir en las decisiones relacionadas con la promocion de estos productos.

En cuanto a los dias de la semana mas frecuentes para realizar compras, se ha
confirmado que los fines de semana son los momentos de mayor actividad, lo que
coincide con la tendencia general del comercio online. Esta informacion puede ser util
para planificar campafias promocionales y ofertas especiales en momentos de alta

demanda.

Por otro lado, el andlisis de las reglas encontradas ha revelado patrones interesantes en
los usuarios, especificamente en la compra de platanos y agua con gas. La alta
frecuencia de compra de platanos y su relacion con otros articulos sefiala su importancia

como producto bésico entre los usuarios.
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Del mismo modo, el patron de compra de diversos sabores de agua con gas sugiere la
disposicion de los consumidores a experimentar, lo que abre oportunidades para

introducir nuevos productos e implementar estrategias de comercializacion.

Las reglas de asociacion identificadas seran fundamentales en las mejoras del disefio y
la estructura de la plataforma de Instacart, asi como en la personalizacion de
recomendaciones para los usuarios. La alta confianza y relevancia de algunas de estas
reglas destacan la existencia de patrones claros en el comportamiento de los

consumidores.

Asi pues, los hallazgos de esta investigacion ofrecen importantes insights para Instacart,
proporcionando una comprensiéon mas profunda del comportamiento de compra en el
entorno digital. Estos insights pueden ser utilizados para desarrollar estrategias
comerciales mas efectivas, mejorando la experiencia del usuario y aumentando la

satisfaccion del cliente.

No obstante, se podria dar un paso mas alla en este estudio mediante la implementacion
de técnicas mas avanzadas para la busqueda de reglas de asociacion, como el algoritmo
Frequent Pattern (FP) growth. Asimismo, seria interesante evaluar el potencial impacto
que nuevas estrategias comerciales, basadas en los patrones encontrados, podrian llegar

a tener en los resultados financieros de Instacart.
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6. Declaracion de uso de herramientas de IA generativa.
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8. Anexo I: codigo.
HHHHHHHHHEHHHHHHSEHHES  CARGA DE LIBRERIAS #HH##HHHHHHHHHHHHHHEHHHHHE

library(tidyverse)
library(readr)
library(arules)
library(ggplot2)
library(reshape2)
library(scales)
library(gridExtra)
library(arulesViz)

FHEHHEHEHHEHE S IMPORTACION DE DATOS  #itHHHHHEHHHHEHEHHEHE

aisles <- read_csv("aisles.csv")

departments <- read_csv("departments.csv")

orders <- read_csv("orders.csv")

products <- read_csv("products.csv")

op_prior <- read_csv("order products_ prior.csv")
op_train <- read_csv("order_products__train.csv")

HtEHEEH UNION BASES DE DATOS ANALISIS EXPLORATORIO ittt

# 'data_an_expl' une Los productos con sus pasillos y departamentos
data_an_expl <- merge(products, aisles, by="aisle id")
data_an_expl <- merge(data_an_expl, departments, by="department_id")

# Se wune a 'data_an_expl' el dataset 'op_prior’
data_an_expl <- merge(data_an_expl, op_prior, by="product_id")

# Se wune a 'data_an_expl' el dataset 'orders'
data_an_expl <- merge(data_an_expl, orders, by="order_id")

HtHEHE S UNION BASES DE DATOS ALGORITMO A PRIORI ##tHt#Hit#H#Hi#HH

# 'data_apriori' une 'op_train' y 'products'
data_apriori <- merge(op_train, products, by="product_id")

# 'data_apriori' se queda solo con las variables necesarias
data_apriori <- data.frame("order_id" = data_apriori$order_id,
"product_name" = data_apriori$product_name)

# 'data_graf_apriori' se crea para un andlisis posterior al algoritmo
data_graf _apriori <- merge(products, aisles, by="aisle id")
data_graf_apriori <- merge(data_graf_apriori, departments,
by="department_id")
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data_graf_apriori <- merge(data_graf_apriori, op_train,
by="product_id")
data_graf _apriori <- merge(data_graf _apriori, orders, by="order_id")

FHEHEHEHEHEHEHEHEHEHEH ANALISIS EXPLORATORIO #iHHHHHHEHHHEHEHEHE

# Figura 5: Distribucion de pedidos por cliente
orders_per_user <- data_an_expl %>%
group_by(user_id) %>%
summarise(num_orders = n_distinct(order_id))

ggplot(orders_per_user, aes(x = num_orders)) +
geom_histogram(binwidth = 3,
fill = 'steelblue2’,

color = 'black') +
geom_density(aes(y = ..count..), color = 'brown3') +
labs(x = 'Numero de pedidos',

y = 'Numero de clientes') +
scale x_continuous(labels = number_ format(
scale = 1,
big.mark = ".",
decimal.mark = ","
)) +
scale_y continuous(labels = number_format(
scale = 1,
big.mark = ".",
decimal.mark = ","
)) +
theme_minimal() +
theme(
text = element_text(family = "serif", size = 20),

axis.text = element_text(size = 20),
axis.title.y = element_text(margin = margin(r
axis.title.x = element_text(margin = margin(t

30)),
30))

# Figura 6: Numero de pedidos por dia de la semana
orders_per_dow <- data_an_expl %>%
group_by(order_dow) %>%
summarise(num_orders = n_distinct(order_id))

ggplot(data = orders_per_dow, aes(
x = factor(
order_dow,
labels = c("Dom", "Lun", "Mar", "Mié", "Jue", "Vie", "Sab")
)>
y = num_orders,
fill = num_orders
)) +
geom_bar(stat = "identity") +
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scale_fill gradient(
low = "chocolate2",
high = "palegreen3",
labels = number_ format(
scale = 1,
big.mark = ".",

decimal.mark = ",
)
) +
labs(x = 'Dia de la semana',
y = 'Numero de pedidos’,
fill = 'Numero de pedidos') +
scale_y continuous(labels = number_format(

scale = 1,
big.mark = ".",
decimal.mark = ","
)) +
theme_minimal() +
theme(
text = element text(family = "serif", size = 20),

axis.text = element_text(size = 20),
axis.title.y = element_text(margin = margin(r
axis.title.x = element_text(margin = margin(t

30)),
30))

# Figura 7: Numero de pedidos por hora del dia

orders_per_hour <- data_an_expl %>%
group_by(order_hour_of day) %>%
summarise(num_orders = n_distinct(order_id))

ggplot(data = orders_per_hour,
aes(x = order_hour_of _day, y = num_orders, fill = num_orders))
+
geom_bar(stat = "identity") +
scale_fill gradient(
low = "chocolate2",
high = "palegreen3",
labels = number_format(

scale = 1,
big.mark = ".",
decimal.mark = ","
)
) +
labs(x = 'Hora',
y = 'Numero de pedidos’,

fill = 'Ndmero de pedidos') +
scale_y continuous(labels = number_format(
scale = 1,
big.mark = ".",

decimal.mark = ",

)) +
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theme_minimal() +

theme(
text = element_text(family = "serif", size = 20),
axis.text = element_text(size = 20),
axis.title.y = element_text(margin = margin(r = 30)),
axis.title.x = element_text(margin = margin(t = 30))

# Figura 8: Numero de productos comprados por dia y hora
days_hours <- data_an_expl %>%
group_by(order_dow, order_hour_of_day) %>%
summarize(order_number = n())

days_hours <-
dcast(days_hours, order_hour_of_day ~ order_dow, value.var =
"order_number")

ggplot(data = melt(days_hours),

aes(
X = order_hour_of_day,
y = factor(
variable,

labels = c("Dom", "Lun", "Mar", "Mié", "Jue", "Vie", "Sab")
)
fill = value
)) +
geom_tile() +
scale fill gradient(
low = "graylee",
high = "steelblue2",
labels = number_format(

scale = 1,
big.mark = ".",
decimal.mark = ","
)
) +
labs(x = 'Hora',
y = 'Dia de la semana',
fill = 'Productos comprados') +
theme_minimal() +
theme(
text = element_text(family = "serif", size = 20),

axis.text = element_text(size = 20),
axis.title.y = element_text(margin
axis.title.x = element_text(margin

margin(r
margin(t

30)),
30))
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# Figura 9: Pedidos segun el numero de dias desde el ultimo pedido
orders_priororder <- data_an_expl %>%
group_by(days_since_prior_order) %>%
summarise(num_orders = n_distinct(order_id))

ggplot(data = orders_priororder,
aes(x = days_since_prior_order, y = num_orders, fill =
num_orders)) +
geom_bar(stat = "identity") +
scale_fill gradient(
low = "chocolate2",
high = "palegreen3",
labels = number_ format(
scale = 1,
big.mark = ".",

decimal.mark = ",

)
) +
labs(x = 'Numero de dias',
y = 'Numero de pedidos’,
fill = 'Numero de pedidos') +
scale _x_continuous(labels = number_ format(
scale = 1,
big.mark = ".",

decimal.mark = ",
)) +
scale_y continuous(labels = number_format(
scale = 1,
big.mark = ".",

decimal.mark = ",
)) +
theme_minimal() +
theme(

text = element_text(family = "serif", size = 20),

axis.text = element_text(size = 20),

axis.title.y = element_text(margin = margin(r

axis.title.x = element_text(margin = margin(t

30)),
30))

# Figura 10: Articulos populares

product_frequencies <- data_an_expl %>%
group_by(product_name) %>%
summarize(order_frequency = n_distinct(order_id)) %>%
arrange(desc(order_frequency)) %>%
head(12)

comp <-
ggplot(data = product_frequencies,
aes(
x = order_frequency,
y = reorder(product_name, order_frequency),
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fill
)) +
geom_bar(stat = "identity") +
scale_fill gradient(
low = "chocolate2",
high = "palegreen3",
labels = number_ format(
scale = 1,
big.mark = ".",

decimal.mark = ",

order_frequency

)
) +
labs(x = 'Numero de pedidos',
y = 'Productos’,
fill = 'Numero de pedidos') +
ggtitle("Productos mas comprados") +
guides(fill = "none") +
scale_x_continuous(labels = number_format(
scale = 1,
big.mark = ".",

decimal.mark = ",
)) +
theme_minimal() +
theme(

text = element_text(family = "serif", size = 20),

axis.text.y = element_text(size = 20),

axis.text.x = element_text(size = 18, hjust= 1, angle = 45),

axis.title.y = element_text(margin = margin(r = 30)),

axis.title.x = element_text(margin = margin(t = 30))

)

reordered_products <- data_an_expl %>%
group_by(product_name) %>%
summarize(reordered_count = sum(reordered)) %>%
arrange(desc(reordered _count)) %>%
head(12)

recomp <-
ggplot(data = reordered_products,
aes(
X = reordered_count,
y = reorder(product_name, reordered_count),
fill = reordered count
)) +
geom_bar(stat = "identity") +
scale_fill gradient(
low = "chocolate2",
high = "palegreen3",
labels = number_format(
scale = 1,
big.mark = ".",

decimal.mark = ",
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)
) +
labs(x = 'Numero de recompras',
y = 'Productos’,
fill = 'Ndmero de recompras') +
ggtitle("Productos mas recomprados") +
guides(fill = "none") +
scale x_continuous(labels = number_ format(
scale = 1,
big.mark = ".",

decimal.mark = ",
)) +
theme_minimal() +
theme(

text = element_text(family = "serif", size = 20),

axis.text.y = element_text(size = 20),

axis.text.x = element_text(size = 18, hjust= 1, angle = 45),

axis.title.y = element_blank(),

axis.title.x = element_text(margin = margin(t = 30))

)

art_populares <- grid.arrange(comp, recomp, ncol = 2)

# Figura 11: Distribucion de pedidos en funcion de su tamano
products per_order <- data_an_expl %>%

group_by(order_id) %>%

summarize(number products = max(add_to cart_order))

ggplot(data = products_per_order, aes(x = number_products)) +
geom_histogram(binwidth = 1,
fill = "steelblue2",
color = "black") +

labs(x = "Numero de productos”,
y = "Numero de pedidos") +
scale_x_continuous(labels = number_format(
scale = 1,
big.mark = ".",
decimal.mark = ","
)) +
scale_y continuous(labels = number_format(
scale = 1,
big.mark = ".",
decimal.mark = ","
)) +
theme_minimal() +
theme(
text = element_text(family = "serif", size = 20),

axis.text = element_text(size = 20),
axis.title.y = element_text(margin = margin(r
axis.title.x = element_text(margin = margin(t

30)),
30))
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# Figura 12: Pasillos y departamentos mds populares
top_aisles <- data_an_expl %>%
group_by(aisle) %>%
summarize(number_orders = n_distinct(order_id)) %>%
arrange(desc(number_orders)) %>%
head(10)

pasillos <-

ggplot(data = top_aisles, aes(
X = number_orders,
y = reorder(aisle, number_orders),
fill = number_orders

)) +

geom_bar(stat = "identity") +

scale _fill gradient(
low = "chocolate2",
high = "palegreen3",
labels = number_format(

scale = 1,
big.mark = ".",
decimal.mark = ","
)
) +
labs(x = 'Numero de pedidos',

y = 'Pasillos’,
fill = 'Ndmero de pedidos') +
ggtitle("Pasillos mas populares") +
guides(fill = "none") +
scale_x_continuous(labels = number_format(
scale = 1,
big.mark = ".",

decimal.mark = ",
)) +
theme_minimal() +
theme(

text = element_text(family = "serif", size = 20),

axis.text.y = element_text(size = 20),

axis.text.x = element text(

size = 18,

hjust = 1,

angle = 45
)
axis.title.y = element_text(margin = margin(r = 20)),
axis.title.x = element_text(margin = margin(t = 20))

)

top_departments <- data_an_expl %>%
group_by(department) %>%
summarize(number_orders = n_distinct(order_id)) %>%
arrange(desc(number_orders)) %>%
head(10)
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depart <-
ggplot(data = top_departments, aes(
X = number_orders,
y = reorder(department, number_orders),
fill = number_orders
)) +
geom_bar(stat = "identity") +
scale fill gradient(
low = "chocolate2",
high = "palegreen3”,
labels = number_format(
scale = 1,
big.mark = ".",

decimal.mark = ",

)
) +
labs(x = 'Numero de pedidos’,
y = 'Departamentos’,
fill = 'Ndmero de pedidos') +
ggtitle("Departamentos mas populares") +
guides(fill = "none") +
scale _x_continuous(labels = number_ format(
scale = 1,
big.mark = ".",

decimal.mark = ",
)) +
theme_minimal() +
theme(

text = element_text(family = "serif", size = 20),

axis.text.y = element_text(size = 20),

axis.text.x = element text(

size = 18,

hjust = 1,

angle = 45
)5
axis.title.y = element_text(margin = margin(r = 20)),
axis.title.x = element_text(margin = margin(t = 20))

)

pas_dep <- grid.arrange(pasillos, depart, ncol = 2)

HHEHEHEHEHEHEHEHE APLICACION ALGORITMO A PRIORI #itHHHHHHHHEHE

# Se transforma el dataset a la forma de "transacciones”
data_apriori <-

split(x = data_apriori$product name, f = data_apriori$order_id)
transacciones <- as(data_apriori, Class = "transactions")

# Se inspeccionan las transacciones
inspect(transacciones[1:5])
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# Se analiza el tamano de las transacciones
sizetran <- size(transacciones)
summary(sizetran)

# Figura 13: Percentiles del tamano de las transacciones
quantiles <- quantile(sizetran, probs = seq(@, 1, 0.1))
df quantiles <-
data.frame(Percentiles = names(quantiles),
Valor = as.numeric(quantiles))
df _quantiles$Percentiles <-
factor(df_quantiles$Percentiles, levels = names(quantiles))

ggplot(df_quantiles, aes(x = Percentiles, y = Valor)) +

geom _point(color = "red", size = 4) +
labs(x = "Percentil", y = "Numero de articulos") +
theme_minimal() +
theme(
text = element_text(family = "serif", size = 20),
axis.text = element_text(size = 20),
axis.title.y = element_text(margin = margin(r = 30)),
axis.title.x = element_text(margin = margin(t = 30))

)

# Se obtiene el soporte minimo
frecuencia relat <-

itemFrequency(x = transacciones, type = "relative")
frecuencia_relat %>% sort(decreasing = TRUE) %>% head(5)

soporte <- mean(frecuencia_relat)
# PASO 1: Itemsets frecuentes

itemsets <- apriori(
data = transacciones,
parameter = list(
support = soporte,
confidence = 0.70,
maxlen = dim(transacciones)[1],
maxtime = 60,
target = "frequent itemset”
)
)

summary (itemsets)
# PASO 2: Reglas de asociacion

reglas <- apriori(
data = transacciones,

parameter = list(
support = soporte,
confidence = 0.70,
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maxlen = dim(transacciones)[1],
maxtime = 60,
target = "rules”
)
)

summary(reglas)

HiHHHHHHHHH#HHEH RESULTADOS ALGORITMO A PRIORI #####H##HHHEHHHHHHEH

# Figura 14:Tamano de Llos itemsets identificados
tamanos <- c(1, 2, 3, 4, 5)
frecuencias <- c(5949, 16030, 8044, 787, 8)
datos_linea <-
data.frame(Tamafo = tamafios, Frecuencia = frecuencias)

ggplot(datos_linea, aes(x = Tamafio, y = Frecuencia)) +

geom_line(color = "dodgerblue", size = 1.5) +
geom_point(color = "dodgerblue", size = 5) +
labs(x = "Tamafio (n? elementos)", y = "Itemsets") +
theme_minimal() +
scale_y continuous(labels = label_number(big.mark = ".",
decimal.mark = ",")) +

theme(

text = element_text(family = "serif", size = 20),

axis.text = element_text(size = 20),
axis.title.y = element_text(margin = margin(r
axis.title.x = element_text(margin = margin(t

30)),
30))

# Figura 15: Los 20 itemsets mds frecuentes
top_20_itemsets <-

sort(itemsets, by = "support", decreasing = TRUE)[1:20]
inspect(top 20 itemsets)

as(top_20_itemsets, Class = "data.frame") %>%
ggplot(aes(
X = reorder(items, support),
y = support,
fill = support
)) +
geom_col() +
scale fill gradient(low = "slategray2",
high = "cornflowerblue",
labels = scales::comma) +
coord flip() +
labs(x = "Itemsets", y = "Soporte", fill = "Soporte") +
theme(
text = element_text(family = "serif", size = 20),
axis.text = element_text(size = 20),
axis.title.y = element_text(margin = margin(r = 30)),
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axis.title.x = element_text(margin = margin(t = 30))

)

inspect(sort(itemsets[size(itemsets) > 1], decreasing = TRUE)[1:20])

# Filtro articulos mds frecuentes para las proximas grdficas
mas_frecuentes <- data_graf_apriori %>%
filter(
product_name %in% c(
"Banana",
"Bag of Organic Bananas"”,
"Organic Strawberries",
"Organic Baby Spinach",
"Large Lemon"
)
)

# Figura 16: Numero de pedidos por dia de lLa semana

pedidos por_dia producto <- mas_frecuentes %>%
group_by(order_dow, product_name) %>%
summarise(num_pedidos = n()) %>%

ungroup()

pedidos_totales_por_dia <- data_graf_apriori %>%
group_by(order_dow) %>%
summarise(total pedidos = n_distinct(order_id)) %>%

ungroup()

porcentaje_pedidos <- pedidos_por_dia producto %>%
inner_join(pedidos_totales _por_dia, by = "order_dow") %>%
mutate(percentage = (num_pedidos / total_pedidos))

colores <-

c(
"Banana" = "tan2",
"Bag of Organic Bananas" = "lightgoldenrod”,
"Organic Strawberries" = "mediumseagreen",
"Organic Baby Spinach" = "skybluel",
"Large Lemon" = "rosybrown2"

)

ggplot(porcentaje_pedidos,
aes(x = order_dow, y = percentage, fill = product_name)) +
geom_bar(stat = "identity", position = "dodge") +
labs(x = "Dias de la semana",
y = "Pedidos (%)",
fill = "Itemsets") +
scale_x_continuous(
breaks = 0:6,
labels = c("Dom", "Lun", "Mar", "Mié", "Jue", "Vie", "Sab")
) +

scale_y continuous(labels = percent_format()) +
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scale fill manual(values = colores) +
theme_minimal() +

theme(
text = element_text(family = "serif", size = 20),
axis.text = element_text(size = 20),
axis.title.y = element_text(margin = margin(r = 30)),
axis.title.x = element_text(margin = margin(t = 30))

# Figura 17: Ratio recompras/pedidos

recompras <- mas_frecuentes %>%
filter(reordered == 1) %>%
group_by(product_name) %>%
summarise(recompras = n()) %>%

ungroup()

pedidos_por_producto <- mas_frecuentes %>%
group_by(product_name) %>%
summarise(num_pedidos = n_distinct(order_id))

ratio_rec_ped <- recompras %>%
inner_join(pedidos_por_producto, by = "product_name") %>%
mutate(ratio = (recompras / num_pedidos))

ggplot(ratio_rec_ped, aes(
x = reorder(product_name, ratio),
y = ratio,
fill = ratio

)) +
geom_bar(stat = "identity") +
labs(x = "Itemsets", y = "Ratio Recompras/Numero de pedidos") +
theme_minimal() +
scale_y continuous(labels = label_number(big.mark = ".",
decimal.mark = ",")) +

scale fill gradient(low = "slategray2", high = "cornflowerblue") +
scale_y continuous(labels = percent_format()) +

guides(fill = "none") +

coord_flip() +

theme(
text = element_text(family = "serif", size = 20),
axis.text = element_text(size = 20),
axis.title.y = element_text(margin = margin(r = 30)),
axis.title.x = element_text(margin = margin(t = 30))
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# Figuras 18 y 19: Esquema de las reglas de asociacion identificada
plot(

reglas,

method = "graph",
measure = "confidence",
shading = "confidence",
engine = "html"

)

# Métricas de evalucion de Llas reglas
metricas <-
interestMeasure(
reglas,
measure = c("coverage", "support", "lift", "chiSquared"),
transactions = transacciones

)

metricas

cob_sop <- metricas$coverage / metricas$support
quality(reglas) <- cbind(quality(reglas), metricas, cob_sop)

inspect(x = reglas)

df reglas <- as(reglas, Class = "data.frame")
df_reglas %>% as_tibble() %>% arrange(desc(confidence)) %>% head()
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