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Enfoques y algoritmos de aprendizaje automatico para la
clasificacion de productos en comercio electronico: Una
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Resumen. Con el rapido crecimiento del comercio electrénico en los Gltimos 3
afios, y tras su reciente aceleracion, debido a la enfermedad por coronavirus
(COVID-19), surge la necesidad de ofrecer un servicio de comercio electrénico
Optimo que maximice las utilidades del negocio. Un servicio optimo implica un
motor de budsqueda y recomendacion altamente eficaces, por tanto, depende
significativamente de una excelente clasificacion de productos, lo cual ain es un
desafio para la ciencia y la industria, ya que, implica una clasificacién jerarquica
multiple en tiempo real para un inmenso volumen de productos con descripciones
no estructuradas y una larga lista de subcategorias con pocos datos. No obstante, el
reciente avance de la Inteligencia Atrtificial, gener6 una amplia gama de algoritmos
que abordan estos problemas. Por consiguiente, el presente articulo desarrolla una
Revision Sistematica de la Literatura (RSL) con el objetivo de identificar los
algoritmos de aprendizaje automatico, sus métricas de evaluacién y los enfoques
usados para la clasificacion de productos en comercio electronico. Esta RSL sigue
una secuencia de pasos definidos en la guia de Kitchenham. Al finalizar este
estudio, se concluye que los algoritmos méas usados son K-Means, SVM, y Naive
Bayes cuando el objeto de estudio es el texto, y la red neuronal convolucional
jerarquica cuando se trabaja con imagenes; ademas, mas del 70% de los articulos
usan solamente los atributos textuales del producto y la mayoria de articulos cuyo
enfoque es el aprendizaje supervisado usan el “accuracy” como tnica métrica para
validacion del modelo.

Palabras claves: clasificacién, comercio electronico, algoritmos, revision sistematica,
aprendizaje automatico

1 Introduccion

Tras el exitoso proyecto del inglés Tim Berners-Lee, mas conocido como la World
Wide Web vy la celeridad del acceso a Internet alrededor del mundo, el gran salto del
comercio electronico solamente fue cuestion de tiempo [1], asi, a finales del siglo XX,
eBay y Amazon, disponibilizaron sus primeros portales exclusivos para esta actividad
econdmica, lo que significd una revolucion en las compras digitales. Desde entonces, este
modelo de negocio ha tenido un crecimiento constante; aunque segin eMarketer[2], el
crecimiento del mercado minorista global se ha desacelerado considerablemente en
comparacion con los cinco afios anteriores, no obstante, las ventas de comercio
electronico en todo el mundo superaron los $ 3,5 billones de ddlares en el 2019, un
aumento de aproximadamente el 18% con respecto al afio anterior y se espera que el
comercio electronico casi se duplique para 2023 a mas de $ 6.5 mil millones, asimismo,
en 2019, la participacion del comercio electronico en las ventas minoristas globales
totales fue del 14.1% y los analistas esperan que aumente un 2% anual hasta 2023.
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No obstante, la enfermedad por coronavirus COVID-19 en el presente afio, ha
generado diversas medidas de prevencidn a nivel mundial, las cuales han tenido un fuerte
impacto sobre el comercio electronico global. A nivel mundial las plataformas minoristas
han experimentado un aumento de trafico global sin precedentes entre enero de 2019 y
junio de 2020, superando incluso los picos de trafico de la temporada navidefia, en
general, los sitios web minoristas generaron casi 22 mil millones de visitas en junio de
2020, frente a los 16.07 mil millones de visitas globales en enero de 2020 [3].

En particular, los principales mercados de comercio electronico, Estados Unidos
y China, experimentaron una fuerte demanda de compras en linea, segun el reporte <2020
Digital Economy Index” de Adobe Analytics y una encuesta sobre el comportamiento de
compra en linea de los chinos realizada por Rakuten Insight en mayo de 2020 [4], [5]. De
la misma manera, en América Latina, tras el brote de COVID-19, los pedidos minoristas
en linea se dispararon en México, Colombia y Peru a fines de marzo de 2020, mientras
que en Brasil, el mayor aumento en pedidos minoristas electrénicos se registro a fines de
febrero, donde los pedidos de e-retail crecieron un 35 por ciento en comparacion con el
mismo periodo del afio anterior [6].

Ante la descripcion del escenario actual de la venta global al por menor, la
participacién del comercio electrénico y el impacto que esta produciendo la pandemia
mundial en esta actividad econdémica, nasce la necesidad de fortalecer los servicios
ofrecidos mediante una plataforma de comercio electrénico, con el fin de maximizar las
ganancias. Por tanto, para alcanzar este objetivo es fundamental tener en cuenta el motor
de basqueda y recomendacién [7], los cuales, a su vez, dependen significativamente de
una éptima clasificacion de productos [8].

Ahora bien, la clasificacién de productos, es un campo de estudio ya recorrido por
distintos investigadores, sin embargo, hasta la actualidad, las empresas ain buscan un
algoritmo que se adapte a su propio contexto, principalmente por el idioma, y ademas,
que resuelva diversos problemas que contindian siendo investigados, tales como, el orden
jerérquico de los productos, que, a diferencia de una clasificacion tradicional, esta posee
niveles de clasificacion; el voluminoso nimero de productos y categorias, cuyo
crecimiento es diario y veloz; la informacion no estdndar contenida en la descripcion del
producto; la limitada cantidad de datos para una clase determinada y por ultimo la
necesidad de una clasificacion en tiempo real [8]; estos problemas, sin duda, podrian ser
resueltos a través de una clasificacién manual y con un nimero adecuado de trabajadores,
no obstante, esta solucién es ineficiente, no escalable e imprecisa, ya que, esta sujeta al
rendimiento y sesgo de los trabajadores, por ello, la clasificacion manual queda limitada
[9]. En efecto, cuanto mejor sea la clasificacion, mas informacién puede generar una
buena categoria de productos [10].

Cabe resaltar que, el problema de la clasificacion de productos de comercio
electronico no es reciente, antes del comienzo del siglo XXI ya se conocia, por ello en
1998 se creo el United Nations Standard Products and Services Code (UNSPSC) [10], el
cual es definido como una taxonomia de productos y servicios para su uso en comercio
electrénico, dicho estandar presenta una clasificacion jerarquica con cinco niveles,
aunque en la practica el quinto nivel apenas se usa [11].

No obstante, recientes avances de la Inteligencia Artificial permitieron crear
tecnologia de clasificacién basada en aprendizaje automatico, mediante el uso de la
informacion del producto, tanto grafica como textual, brindada por los consumidores o
agentes de comercio electrénico, ademas, han demostrado promisorios avances en la
automatizacion de la clasificacion de productos en comercio electrénico. Algunas
compafiias reconocidas globalmente por su presencia en el comercio electrénico, han
desarrollado algoritmos de clasificacion para sus productos o han disponibilizado un
dataset para que puedan ser construidos por terceros, como es el caso de la compafiia
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japonesa mas grande, Rakuten Ichiba. Cevahir y Murakami [12] propusieron un modelo
de clasificacion jerarquica, donde usaron dos modelos neuronales diferentes, “belief nets”
y “deep autoencoders”, para un dataset de 150 millones de productos con 5 niveles,
consiguiendo un 81% de precisién. Shen et. al [13] propuso también una clasificacion
jerarquica, que se descompone en tareas para el “coarse level” y “fine level”, y utilizé un
algoritmo grafico para descubrir automaticamente grupos de clases muy similares como
categoria de producto en lugar de depender de una jerarquia definida por humanos; el
modelo fue entrenado con 83 millones de productos de eBay. Por Ultimo y no mucho
menos, Vandic et. al [14] propuso un marco de clasificacion jerarquica de productos
(HPC), el cual utiliza multiples nodos de clasificacion, los cuales son construidos a partir
de una “receta de clasificacion”, estas permiten clasificadores flexibles que se ajusten a
las caracteristicas especificas de la taxonomia; basado en 3000 descripciones de
productos de Amazon.com, este marco alcanza una precisién general del 76.80%.

Con todo, los algoritmos de aprendizaje automatico, aln enfrentan desafios
importantes para conseguir una clasificacion eficaz y eficiente, tales como, la
clasificacion jerarquica maltiple [15] la cual difiere de una clasificacion tradicional [16],
una distribucion con “cola” larga, es decir, pocos datos en muchas categorias de productos
[17]; y el pre procesamiento para los datos no estructurados de la informacion textual del
producto [18]; a esto se agrega la versatilidad del sistema de clasificacion para detectar
nuevas categorias de productos.

En consecuencia, dado que el conocimiento sobre nuevos algoritmos y modelos
para abordar este problema se encuentra esparcido en la literatura cientifica, y debido a
la necesidad de tener un estado de arte actualizado respecto a los algoritmos de
aprendizaje automatico empleados para la clasificacién de productos de comercio
electrénico, el presente estudio tiene como objetivo realizar revisién sistematica de la
literatura e identificar los algoritmos de aprendizaje automatico, sus métricas de
evaluacién y los enfoques usados para la clasificacion de productos en comercio
electronico. Finalmente, este articulo se encuentra organizado de la siguiente manera: la
seccion 2 presenta el marco conceptual, la seccidn 3 describe el protocolo de la revision
sistematica de la literatura, la seccion 4 presenta los resultados de la revision y por Gltimo
la seccion 5 presenta las conclusiones y el trabajo futuro referente al objeto de estudio.

2 Marco conceptual

2.1 Comercio electrénico

Es de conocimiento comun que el comercio electronico es un modelo de negocio
gue ha sobrepasado las fronteras fisicas y las limitaciones de tiempo y espacio que implica
una adquisicion de un producto o servicio de modo offline. No en tanto, es pertinente
definir algunos conceptos relacionados a este tema y saber qué implica hablar sobre
comercio electronico.

Como sugiere el término, el comercio electronico se refiere a diversas actividades
comerciales en linea centradas en el intercambio de productos basicos por medios
electrénicos, Internet en particular, por parte de empresas, fabricas, empresas industriales
y consumidores [19]. Por otro lado, Turban et. al define comercio electrénico como el
uso de Internet y otras redes (por ejemplo, intranets) para comprar, vender, transportar o
intercambiar datos, bienes o servicios [20]. En términos méas simples, la ISO define el
comercio electrdnico como: es el término general para el intercambio de informacion
entre empresas y entre clientes y empresas [19]. No obstante, muchos confunden el
término de e-business con e-commerce por lo cual es necesario saber que, e-business se
refiere a una definicion mas amplia de e-commerce, no solo la compra y venta de bienes
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y servicios, sino también la realizacién de todo tipo de negocios en linea, como el servicio
a los clientes, la colaboracién con socios comerciales, la entrega de aprendizaje
electrénico y la realizacion de transacciones electronicas dentro de las organizaciones
[20].

Ahora bien, todo modelo de negocio, posee un mercado, el cual permite la
interaccidn entre lademanda y la oferta; en términos de comercio electrénico, este espacio
se denomina e-marketplace, también conocido como electronic market o mercado
electronico [20]. La clasificacién del comercio electronico ayuda a comprender mejor
este campo diversificado, en general, vender y comprar electronicamente puede ser de
empresa a consumidor (B2C) o de empresa a empresa (B2B) [19], [20].

Por otro lado, el desarrollo del comercio electrénico, se basa fundamentalmente
en el desarrollo de muchas otras ciencias y tecnologias relacionadas, entre ellas, las
ciencias de las matematicas, la informatica, las comunicaciones y la gestion tienen una
gran influencia en el desarrollo del entorno blando del comercio electrénico, no en tanto,
como su propio nombre lo define, comercio electronico, resaltamos la importancia de la
informética. La historia del comercio electrénico avanza conforme al desarrollo de la
tecnologia, tras la creacion de la primera computadora, la comunicacion exitosa entre dos
computadores, y posteriormente la creacion del internet, trajo consigo las primeras
transacciones electronicas de dinero entre entidades financieras, luego aparecié el
intercambio electrénico de datos (EDI, por sus siglas en inglés). Mas tarde, a principios
de la década de 1990, la aparicion de la World Wide Web, marc6 un hito importante en
el desarrollo del comercio electrénico, que permitia a las empresas tener presencia en
Internet tanto con texto como con fotos, fue en estos afios que se acufid el término de
comercio electrénico o e-commerce, desde entonces las plataformas de comercio
electrénico se extendieron por todo el mundo [20].

En la actualidad, la tecnologia continla avanzando y su desarrollo ha permitido
que las plataformas de comercio electronico puedan crecer en un contexto seguro, agil y
cada dia atraer a nuevos consumidores, no obstante, cabe mencionar que en el siglo XXI
los répidos avances en inteligencia artificial y sus distintas areas de aplicacion han
repercutido también en la automatizacion inteligente de ciertas actividades en las
plataformas de comercio electronico, tales como el motor de bisqueda, motor de
recomendacion y por su puesto la clasificacion de los productos.

211 Clasificacion de productos de comercio electrénico

La clasificacion de productos se refiere a un sistema de categorias en el que se
coloca un grupo de productos; una plataforma de comercio electrénico, usualmente
aprovecha la taxonomia del producto para ordenarlo jerarquicamente, el nivel méas alto es
denominado nivel superficial o coarse-grain y las categorias mas bajas son usualmente
mas especificas, y a dicho nivel se denomina nivel profundo o fine-grain; también recibe
el nombre de hojas, haciendo referencia a la estructura de un arbol. Sin embargo,
comparando entre ambos niveles, la clasificacién de productos a nivel profundo se
mantiene mucho mas desafiadora que una clasificacién a nivel superficial. [15]

Si bien es cierto, esta tarea de clasificacion puede ser hecha manualmente, sin
embargo, una clasificacién automatica de productos puede reducir el trabajo manual,
tiempo, costo y es escalable, dando a los clientes una mejor experiencia al buscar o subir
nuevos productos. [21] Y cuando se habla de clasificacién automatica, precision y gran
cantidad de datos, abordamos los enfoques computarizados, donde el aprendizaje
automatico es una via natural para que un algoritmo informéatico aprenda de un conjunto
de datos mientras optimiza continuamente la operacién de clasificacion para reducir el
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error, el tiempo y el costo [22]. El aprendizaje supervisado y el aprendizaje no
supervisado son grupos de algoritmos de aprendizaje automatico que se usan segun el
problema y el conjunto de datos, donde uno necesita datos etiquetados, y el otro no
necesita, pues su objetivo es reconocer padrones dentro de un conjunto de datos.

Asimismo, cuando se propone una clasificacion automatica de productos, nos
referimos a un problema de clasificacion jerarquica, lo cual trae consigo algunos desafios,
segln [23] el primer desafio es que el conjunto de datos suele presentar una gran cantidad
de categorias con datos que son extremadamente escasos y con una distribucion sesgada
de cola larga; segundo, una taxonomia jerarquica impone restricciones a la activacion de
las etiquetas, es decir, si una etiqueta secundaria esta activa, entonces es necesario que
una etiqueta principal esté activa; tercero, para un uso practico, la prediccién debe suceder
en tiempo real, idealmente en pocos milisegundos. Esta lista, no esta completa si no
mencionamos un cuarto desafio, que son las descripciones de texto ruidosas de los
articulos de acuerdo a [24], ya que, segun el tipo de comercio electrénico, sucede que el
vendedor ingresa la informacion del producto segln su criterio y muchos de ellos pueden
tener su propia taxonomia con la cual guardan la informacién del producto, como es
descrito en [7].

Uno de los primeros enfoques en esta &rea de investigacion fue GoldenBullet, un
sistema que aplicd una combinacion de recuperacion de informacién (Information
Retrieval) y técnicas de aprendizaje automéatico (Machine Learning) para clasificar los
productos de una plataforma de comercio electrénico segun una estructura taxondmica
pre definida como la de UNSPSC [25]

2.2 Aprendizaje automatico

2.2.1  Algoritmos de aprendizaje supervisado de clasificacion

El aprendizaje supervisado, tiene como objetivo usar un algoritmo para aprender
la funcién dptima que mejor representa la relacién entre la entrada y la variable objetivo,
se denomina “supervisado” porque el algoritmo tiene conocimiento previo de cuales
deberian ser los valores de salida [26]. Dependiendo de si la variable objetivo es una
variable categérica o continua, una tarea de aprendizaje supervisada es un problema de
clasificacion o regresién, respectivamente, algunos algoritmos mas reconocidos son:
Regresion logistica, Support Vector Machine, Decision Tree y Naive Bayes [27], entre
otros algoritmos mas recientes como las redes neuronales y las redes neuronales
convolucionales.

2.2.1.1 Arboles de decision

Algoritmo de aprendizaje supervisado, disefiado para resolver tanto problemas de
clasificacion como de regresion dividiendo continuamente los datos segin un
determinado parametro. Las decisiones estan en las “hojas” y los datos se dividen en los
nodos. Segln [27] Este algoritmo es adecuado para problemas de regresion y
clasificacion, facilidad de interpretacidn, facilidad de manejo de valores categéricos y
cuantitativos, capaz de completar los valores faltantes en los atributos con el valor mas
probable; no obstante, puede ser inestable, puede ser dificil controlar el tamafio del arbol,
puede ser propenso a errores de muestreo y proporcionar una solucion dptima localmente,
no una solucion global y éptima.



2.2.1.2 Redes neuronales artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN) es un modelo de estructura neural
bioldgica que recibe una entrada a través de un axon en un cuerpo celular y envia una
salida a la siguiente neurona a través de una sinapsis. Este proceso involucra a muchas
neuronas que estan conectadas en paralelo y tienen la capacidad de aprender de un error
para mejorar a si mismas ajustando el peso de cada neurona. Un modelo de redes
neuronales tiene tres tipos principales de capas. La primera capa es una capa de entrada
para recibir datos y enviarlos a la siguiente capa. La segunda capa consta de capas ocultas
que se encargan de calcular y mejorar los nodos. El rendimiento y la precision de un
modelo dependen de las caracteristicas de esta capa, como el nimero de capas y nodos
ocultos. Después de que los datos fueron procesados por las capas ocultas, la capa de
salida determina la respuesta usando una funcién activada para un problema especifico
[22].

2.2.1.3 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son consideradas como una
evolucion de las primeras redes neuronales artificiales [26]. CNN es ampliamente
utilizado con datos de imagenes. CNN sigue los supuestos basicos de Neutral Networks
(NN) ya que incluye la funcién de pérdida y la capa totalmente conectada. Sin embargo,
la mayor diferencia de CNN es que no todas las neuronas tienen conectividad completa,
excepto la Ultima capa completamente conectada. Esto se debe a que la conectividad total
en todos los parametros es un desperdicio y puede conducir a un sobreajuste. Ademas,
CNN tiene una composicion de capas diferente en su arquitectura, ya que se compone de
una capa convolucional para generar mapas de caracteristicas, una capa de agrupacién
para reducir la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas y una capa completamente
conectada para comprender y clasificar las caracteristicas extraidas [28].

2.2.1.4 Maquina de soporte vectorial

Maquina de soporte vectorial (SVM) es uno de los potentes algoritmos que pueden
clasificar una amplia gama de tipos de datos [29]. SVM selecciona y utiliza instancias
representativas adecuadas de un conjunto de entrenamiento como un vector de soporte.
SVM construye hiperplanos entre vectores de soporte de cada clase, que luego pueden
usarse bésicamente para la clasificacion lineal. Para hacer un modelo como un
clasificador no lineal, se aplica una funcién de nicleo. Segln [22] la funcién Kernel
asigna datos de entrada en un espacio de caracteristicas de dimension inferior a un espacio
de caracteristicas de dimension superior. Algunas funciones comunes del kernel incluyen
la funcién de base polinémica y radial (RBF).

Tanto SVM como CNN tienen sus propios defectos para el problema considerado
de clasificacién de productos de comercio electrénico. SVM es més adecuado para
problemas de clasificacion binaria, pero el problema considerado es un problema de
varias clases con una gran cantidad de categorias de productos. CNN generalmente
requiere una gran cantidad de datos de entrenamiento, pero el problema considerado
generalmente no tiene una gran cantidad de muestras para cada categoria [8].

2.2.1.5 Naive Bayes

Esta técnica se basa en el teorema de Bayes con fuertes supuestos de
independencia entre las caracteristicas. Por lo general, se usa para la clasificacion de texto
al calcular las probabilidades de ocurrencia de elementos o probabilidades posteriores
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dado que una ocurrencia y la ocurrencia anterior son independientes. Luego se elige la
ocurrencia con mayor probabilidad. Este modelo se usa para predecir la frecuencia de las
ocurrencias de corpus con la suposicién de que la longitud del documento estéa relacionada
con la etiqueta de acuerdo con el teorema de Bayes. Por lo tanto, cada documento
representa una bolsa de palabras. Las palabras se cuentan para que se pueda calcular la
probabilidad de cada etiqueta. [22]

2.2.2  Algoritmos de aprendizaje no supervisado de clasificacion

Segun [30],el modelo de aprendizaje no supervisado se utiliza para descubrir
grupos de instancias similares dentro de los datos. Tiene la capacidad de aprender y
agrupar informacion basada en diferentes similitudes entre las instancias y proporciona
una posible solucién para el problema de agrupamiento. A diferencia del aprendizaje
supervisado, en una tarea de aprendizaje no supervisada, no hay un valor objetivo o una
clase conocida. Existen dos aplicaciones principales del aprendizaje no supervisado Utiles
para la investigacion de los trastornos cerebrales: la agrupacién y la reduccion de la
dimensionalidad [31].

2.2.2.1 K-Means

La técnica de agrupacion de K-means es el proceso para agrupar los elementos de
un conjunto de datos en grupos de k-means. El proceso de agrupamiento se realiza
calculando la distancia euclidiana entre los elementos y el centroide, donde el centroide
es el elemento con densidad uniforme [32]. La simplicidad y la alta velocidad para
ejecutar grandes conjuntos de datos son las principales fortalezas de la agrupacion de K-
Means. Sin embargo, generalmente es una tarea dificil seleccionar caracteristicas 6ptimas
y Utiles para reducir una gran cantidad de caracteristicas, que a menudo son ruidosas y
redundantes para datos de alta dimension [30].

2.2.2.2 Reduccion de la dimensionalidad

La reduccidn de la dimensionalidad es Util en situaciones en las que el nimero de
caracteristicas es sustancialmente mayor que el nimero de observaciones. En tales casos,
reducir el nimero de caracteristicas puede ser beneficioso para aliviar las demandas
computacionales, eliminar informacion redundante o irrelevante y reducir el riesgo de
sobreajuste. Se pueden utilizar varias técnicas para realizar la reduccion de la
dimensionalidad, como el analisis de componentes principales (PCA), el andlisis de
componentes independientes o los autoencoders [31]. PCA es una técnica estadistica
clasica para transformar los atributos del conjunto de datos en un nuevo conjunto de
atributos no correlacionados llamados componentes principales. Esta técnica es la mas
usada pues al realizar la reduccién consigue mantener la mayor variabilidad posible del
conjunto de datos [30], asegurando la integridad de los datos.

2.3 Algoritmos ensamblados

Muchos investigadores han investigado la técnica de combinar las predicciones de
maltiples clasificadores para lograr una mayor precision, un concepto que generalmente
se conoce como ensemble learning. EI método de bagging es un algoritmo de clasificacion
basado en votacion que permite la combinacion de multiples clasificadores "débiles" para
producir un modelo de clasificacion mas preciso y "fuerte”. EI nombre se deriva de las
palabras Boostrap aggregating [33].
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3 Método de la revision sistematica de la literatura

La metodologia de investigacion desarrollada en este articulo para reunir y evaluar
toda la informacion y evidencia disponible acerca del tépico de estudio, consiste en una
serie de procedimientos definidos en la guia de Kitechenham, dicha metodologia, también
conocida como la Revision Sistematica de la Literatura (RSL) tiene su origen en las
ciencias de la salud y ciencias sociales, sin embargo, ha sido adaptada para reflejar los
problemas especificos de la investigacién en ingenieria de software. [34]

La Revisidn Sistematica de la Literatura (RSL) es una metodologia cientifica que
puede ser usada para integrar la investigacion empirica en el area de Ingenieria de
Software [35]. Ademas, esta metodologia ha sido implementada por diversos
investigadores en el area de Inteligencia Atrtificial, siendo la misma area del presente
articulo [36]-[38], lo cual, refuerza la validez de uso de la metodologia.

3.1 Necesidad de la revision sistematica

La presente Revisién Sistematica de la Literatura surge con el objetivo de
determinar los algoritmos de aprendizaje automatico que existen para realizar una
clasificacion de productos de comercio electronico, conocer cuales son sus caracteristicas
y qué enfoques existen para abordar el problema de clasificacion automatica de productos
en el rea del comercio electrénico. Esta necesidad se sustenta en la complejidad de tomar
una decision respecto al algoritmo adecuado para el problema mencionado anteriormente,
ya que existen diversos modelos y enfoques para abordar dicho problema. En cierto grado
se seguira la plantilla Goal, Question, Metric (GQM) para establecer el objetivo de la
investigacion, lo cual se describe en la Tabla 1

Tabla 1 : Elaboracion del objetivo de la investigacion

Campo Valor

Clasificacion de productos de comercio
electronico automatico

Objeto de estudio

Propdsito Identificar
Algoritmos, arquitecturas, modelos,
Foco .
métodos, enfoques
Contexto Ninguno para este caso

3.2 Preguntas para la revision sistemética

Con el fin de delimitar el objetivo del estudio se plantearon las preguntas de
investigacion, lo cual sirve como un punto de partida para el estudio. En la Tabla 2 se
describen las preguntas propuestas, relacionadas al tpico de estudio.

Tabla 2: Preguntas de Investigacion

ID Pregunta Motivacion
¢ Qué algoritmos existen para la Determinar los algoritmos que son
PI-1  clasificacion de productos en comercio usados para la clasificacién de

electronico? productos en comercio electronico
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Identificar los diversos enfoques
con los que se aborda el problema
de clasificacién en productos de
comercio electroénico.

¢Cuéles son los enfoques abordados para
PI-2 la clasificacién de productos en comercio
electrénico?

Identificar las métricas de

¢Cudles son las métricas usadas para la validacion de los algoritmos
validacién de los algoritmos? propuestas para la clasificacion de
productos en comercio electronico.

P1-3

De la misma manera, se formularon las preguntas bibliométricas, con el fin de
obtener una visualizacién de la evolucién y tendencia que existe en el tema de
investigacidn, estas preguntas son detalladas en la Tabla 3.

Tabla 3: Preguntas bibliométricas

ID Pregunta Motivacion

¢, Cuantos articulos referentes a la

o . Determinar la frecuencia de articulos
clasificacion de productos de comercio

PB-1 electronico se publicaron desde el publicados para poder establecer la
2014 2 relevancia del tema en el tiempo.
Identificar la cantidad de publicaciones
s . L referentes a la clasificacion de productos
¢, Cual es la cantidad de publicaciones - L , X
PB-2 - . de comercio electrénico segln el tipo de
por tipo de articulo ? . S L
articulo para identificar la concentracién
de los mismos
¢, Cuales son las publicaciones en las - , - S
. Identificar en qué dominio de aplicacion
que se han encontrado estudios .
PB-3 se concentra la mayor cantidad de

relacionados a la clasificacion de

; . ublicaciones sobre este tema.
productos de comercio electrénico ? P

3.3 Definicion del protocolo de investigacion

Basado en la guia para la elaboracion de la RSL de Kitchenham, el protocolo de
larevision consiste en la especificacion formal de los pasos a seguir durante la realizacion
de la revision sistemética. A continuacion se presentan los pasos para la conduccidn de la
RSL [34].

3.3.1  Definicién de las cadenas de busqueda

Para la formulacion de la cadena de bdsquedas, se eligi¢ la estrategia PICO, la cual
fue propuesta como método para la recoleccion de evidencias, segin la Practica Basada
en Evidencias (PBE) [39]. PICO representa un acrénimo para poblacion, intervencion,
comparacion y resultados (outcomes), que son los elementos fundamentales para la
busqueda bibliografica de evidencias. Por la naturaleza de la investigacion, el tercer
elemento no se aplica a este estudio, asimismo en las Tablas 4 y 5 se detallan los términos
principales, los términos alternos, y para cada uno se detalla su justificacion.
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Con respecto a las fuentes de datos, las librerias digitales consideradas para el

presente estudio fueron escogidas por su relevancia e importancia que tienen sus
publicaciones y para la carrera al cual el articulo va dirigido:

Science Direct (https://www.sciencedirect.com/)

ACM (https://dl.acm.org//)

SpringerLink (https://link.springer.com/)

IEEE Xplore (https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp)

Tabla 4: Proceso de construccion de la cadena de busqueda segiin PICO

. - Términos e
Término principal Justificacion
alternos

Poblacién

Se selecciona algoritmos por ser el foco de
Algoritmos Modelos estudio y los términos alternos: modelos por
ser cercanos al término principal

Se selecciona enfoques por ser el foco de

Enfoques Métodos, estudio y los términos alternos: métodos,
técnicas técnicas por ser cercanos al término
principal

Intervencion

. e Comercio Se elige el término principal por ser el
Aplicado a la clasificacion de P . : . L
. electronico,  objeto de estudio y elemento de intervencion
productos de comercio T ,
o clasificacion de en la busqueda de
electronico . ) -
productos algoritmos/meétodos/técnicas.
Aprendizaje de
maquina, Se elige el término principal por ser el
Aplicado a algoritmos de aprendizaje  objeto de estudio y elemento de intervencion
clasificacion supervisado, en la busqueda de
aprendizaje no algoritmos/métodos/técnicas
supervisado.
Resultados
Rendimiento de los algoritmos Se selecciona estos términos para conocer
de clasificacion de productos Precision los resultados de la aplicacion de los
electrénicos algoritmos

Propuestas y experiencias de
la aplicacion de algoritmos de
aprendizaje supervisado para
la clasificacién de productos
de comercio electrénico.

Se selecciona estos términos para conocer la
experiencia de los investigadores al aplicar
el algoritmo

Propuestas,
experiencias

En la Tabla 5 se detalla la construccion de la base de las cadenas de blsquedas,
la cual se formé en base a los datos descritos en la estrategia PICO.


https://www.sciencedirect.com/
https://dl.acm.org/
https://scielo.org/
https://scielo.org/
https://link.springer.com/
https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
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Tabla 5: Términos en inglés y conectores l6gicos a ser usados en la bisqueda

Concepto Términos

(algor*) AND (model* or genet* or decis™ or regres™ or

Poblacion pred* or convolut* ) AND (meth* or tech*)

(*commerce or "electronic commerce" ) AND (class*)
Intervencién AND (produc*) AND ("learning" or "deep" or "machine"
or "supervised™)

Comparacion No aplica

Resultado ("propo™" or "exper*" or "app*") AND (acc* or perform*)

3.3.2  Criterios de inclusion y exclusion

De acuerdo a los lineamientos de la guia de Kitchenham, luego de elaborar la
cadena de busqueda en las librerias digitales, los resultados obtenidos deben ser
sometidos a un proceso de evaluacion, aplicando criterios de seleccion, con el fin de
identificar los estudios primarios que proveen evidencia directa respecto a las preguntas
de investigacion. Las Tablas 6 y 7 muestran los criterios de inclusion y exclusién,
respectivamente.

Tabla 6: Criterios de Inclusion

ID CRITERIO

Se consideran todos aquellos articulos provenientes
Cl1 de librerias digitales indexadas. (IEEEXplore ,
Science Direct, SpringerLink, ACM)

Se consideraran todos los articulos que se encuentren

C.1.2 dentro del rango de temporalidad definido. (2014 -
2020)
cl3 Los articulos deben provenir del area de Comercio
o electrénico y Ciencias de la Computacién
cla Se aceptaran articulos provenientes de revistas

cientificas (Journals) y conferencias (Proceedings)

Se aceptaran articulos que contengan estudios de
C.15 algoritmos para la clasificacién de productos de
comercio electrénico.
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Tabla 7: Criterios de Exclusion

ID CRITERIO

Seran rechazados los articulos que se encuentren en un

CElL idioma diferente a inglés

Seran excluidos los articulos cuya posicién de relevancia

CE2 es mayor que 100 seguin la méaquina de busqueda de la
libreria digital.
C.E3 Serén excluidos los articulos duplicados.
Seran excluidos los articulos cuyo titulo no tenga relacién
C.E4 - .
con el objeto de estudio
CES5 Seran rechazados los articulos de contenido similar,

guedandose solo los que tengan el contenido mas completo.

Procedimiento para la seleccidn de estudios: Se realizaron cuatro pasos para la
seleccion de los articulos en la Revision Sistematica de la Literatura, los cuales son
formados por distintos criterios de inclusion y exclusion segin la Tabla 8:

e  Paso 1: En primer lugar, se realizé una blisqueda solamente en las librerias
digitales seleccionadas, filtrando los articulos por el criterio de
temporalidad, y excluyendo los articulos que no se encuentren en idioma
inglés.

e  Paso 2: Se realiz6 un proceso de filtrado segln el area del articulo, estos
deben pertenecer a Ciencias de la computacién y comercio electrénico,
ademas que deben provenir de revistas cientificas o conferencias. Se filtran
los articulos por relevancia segin el motor de bisqueda de la libreria
digital, siendo escogidos los 100 primeros.

e Paso 3: Se excluyen los articulos duplicados y a su vez, se revisan los
articulos por la similitud del titulo al tema de investigacion propuesto.

e  Paso 4: Finalmente, se realiza un analisis més profundo a través de la
lectura del resumen, donde se considera solo a los articulos similares y que
aportan al tema de investigacion.

Tabla 8: Aplicacion de los criterios de seleccion

Procedimiento Criterio de seleccion
Paso 1 Cl.1,Cl.2CE.1
Paso 2 Cl1.3,Cl.4,CE.2
Paso 3 CE.3,CEA4

Paso 4 Cl5, CES
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3.4 Criterios de calidad

Cumpliendo con los lineamientos de Kitchenham, se procede con la evaluacién de
calidad de los estudios primarios, lo cual se relaciona a la medida con que el estudio
minimiza el sesgo y maximiza la validez interna y externa [34]. Para llevar a cabo dicha
evaluacion de calidad se construye un esquema compuesta por una lista de criterios; cada
criterio estd acompafiado por unos indicadores cualitativos, los cuales basandose en la
escala de Rouhani [40] se transforman en cuantitativos: Si cumple (S) = 1, Cumple
parcialmente (P) = 0.5y No cumple (N) = 0. Los resultados se presentan segin el esquema
presentado en la tabla 9.

Tabla 9: Esquema de evaluacién de calidad

- Criterio de .
Cadigo evaluacion Escala de evaluacion
S: El algoritmo propuesto ha sido documentado
¢Se ha documentado adecuadamente.
C1 i;d‘al(;l:r?gr?tgfigt:(lj?al P: El algoritmo propuesto ha sido documentado
P - parcialmente.
algoritmo?
N: No se ha documentado el algoritmo propuesto.
S: El estudio justifica claramente la eleccién del algoritmo
¢Laeleccion del
cp  algoritmo hasido  p: El estudio justifica parcialmente la eleccion del
JUStIfICadO a|goritmo
claramente?
N: No se justifica la eleccion del algoritmo
¢Han sido descritos  s: Han sido descritos los aportes al estudio claramente.
los aportes al
c3 estudio para los _ . . . .
circulos cientificos, P: Han sido descritos los aportes al estudio parcialmente.
académicos o para
la industria? N: No se han mencionado aportes
S: Los resultados ayudaron a responder todas las preguntas
¢Los resultados  de investigacion.
ayudan a responder
ca las preguntasde  P: Los resultados ayudaron a responder algunas preguntas
investigacion de investigacion.
planteadas?
N: Los resultados no ayudaron a responder las preguntas
de investigacion.
S: Las limitaciones del algoritmo han sido documentadas
¢Se ha documentado totalmente.
C5 las limitaciones del P: Las limitaciones del algoritmo han sido documentadas

algoritmo de
manera clara?

parcialmente.

N: No se han documentado las limitaciones del algoritmo.
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3.5 Extraccion de datos

El objetivo de esta etapa es extraer con precision, informacion relevante y
relacionada a las preguntas de investigacion, la cual se encuentra en los estudios primarios
seleccionados. Para realizar la extraccion de datos y con el fin de reducir la posibilidad
de sesgo se disefia un formulario de extraccion, segun el modelo presentado en la tabla
10 [34]. Para el disefio del formulario de extraccion de datos, se tomaron en cuenta las
guias descritas por Kitchenham y Brereton [41].

Tabla 10: Formulario para la extraccion de datos

Criterio Detalle Relevancia

Identificador -

Fuente PB-2

Titulo PB-2

Autores PB-2
Publicacion PB-3

Afios de publicacion PB-1
Tipo de publicacién PB-2
Objeto de estudio PI-2
Tipo de aprendizaje usado Pl-2
Tipo de Algoritmo PI-1
Algoritmos PI-1
Caracteristicas del algoritmo PI-1
Meétricas de validacion PI-3

3.6 Sintesis de Datos

El proceso de sintesis de datos, también conocido como andlisis de datos, implica
recopilar y resumir los resultados de los estudios primarios a través de una narracion
usando técnicas cuantitativas, cualitativas, o ambas, [34]. Dicho de otra manera, se
inspeccionan los datos extraidos de los estudios primarios en busca de similitudes, para
definir como se podria encapsular los resultados [42]. En este estudio los, resultados del
andlisis de los datos se describen en la seccién 4.

4 Resultados

En esta seccion, siguiendo los lineamientos de la guia de Kitchenham [34], se
describen a detalle los resultados de cada paso del protocolo de revision propuesto en la
seccion 3, con el propdsito final de responder a las preguntas de investigacion y
bibliométricas planteadas en la misma seccion.
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4.1 Resultados de la busqueda

Segun el protocolo de revisidn definido en la seccion 3, el primer paso consiste en
la ejecucion de la cadena de blsqueda base en las librerias digitales seleccionadas. La
Tabla 11 registra la cadena de bisqueda utilizada para la respectiva libreria digital, la
fecha y numero total de bibliografia resultante.

Las cadenas de blsqueda fueron adaptadas de la cadena de blsqueda base segun las
restricciones o comportamiento de los resultados en las librerias digitales; es decir,
algunas librerias presentan restricciones en el uso de comodines y otras mostraban un
excesivo numero de resultados, por lo que, la cadena de blsqueda se adapté a las
condiciones particulares de cada libreria digital. Se realizaron los ajustes de la siguiente
manera:

e La base de datos Science Direct no reconoce el comodin * y una
abreviacion del operador NOT es —

e La base de datos IEE Xplore presenta una restriccion del uso de
comodines (*?), el cual se restringe a un maximo de 6 comodines en la
cadena de busqueda.

e La base de datos SpringerLink presenté mucho ruido en sus resultados,
es decir, mostraba resultados no relevantes, por ello se retiraron algunos
comodines, para reducir el nimero de resultados de la bisqueda.

Con el fin de tener un mayor control de los términos de bisqueda, se utiliz6 la
interfaz de blsqueda avanzada en dos librerias digitales : ACM y Science Direct, mientras
que en IEEE Xplores y SpringerLink, solo se usé la sintaxis de blsqueda avanzada, es
decir operadores y comodines, pero no la interfaz de busqueda avanzada de tales librerias
digitales, porque la cadena de busqueda propuesta presenté iguales o mejores resultados
que a través de la interfaz de basqueda avanzada de la respectiva libreria digital. Ejecutada
la busqueda y algunos filtros, se exportaron los resultados segun el siguiente detalle:

e ACM: En esta libreria digital la busqueda fue realizada en la coleccién
“The ACM Guide to Computing Literature” que presenta un mayor
numero de articulos que “ACM Full-Text Collection”. La libreria cuenta
con la opcidn de exportar todos los resultados por pagina, con un maximo
de 50 resultados en cada una, en formato Bibtex (.bib).

e ScienceDirect: La libreria tiene la opcién de exportar todos los resultados
por cada pagina, con un maximo de 100 resultados, en formato Bibtex
(.bib).

e |EEE Xplore: La libreria cuenta con la opcidn de exportar 100 resultados
por pagina en formato Bibtex (.bib).

e SpringerLink: La libreria tiene la opcion de exportar solamente a csv y
un maximo de 1000 resultados por cada exportacion.

Cabe resaltar que el total de resultados que se detalla en la tabla 2 se refiere a los
resultados obtenidos de la ejecucion de la cadena de busqueda sin ningun tipo de filtro
(fecha, tema, tipo de articulo, idioma), lo cual aplica para todas las librerias digitales
descritas en la misma tabla.

Las referencias obtenidas en formato Bibtex (.bib) fueron importadas en Zotero
(https://www.zotero.org) y posteriormente exportadas en formato CSV para su lectura en
Excel; SpringerLink, fue excento del procesamiento en Zotero, ya que el formato del
archivo de los resultados era CSV.


https://www.zotero.org/
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Tabla 11: Cadena de blsqueda por Base de datos

Base de Datos Fecha Total

ACM Julio 2020 293

[[Abstract: "commerce"] OR [Abstract: "electronic commerce"] OR [Abstract:
"ecommerce"]] AND [[Abstract: classif*] OR [Abstract: categor*]] AND [[Abstract:
product?] OR [Abstract: item]] AND NOT [[Publication Title: sentiment*] OR [Publication
Title: review*] OR [Publication Title: recommend*] OR [Publication Title: predict*]] AND
[Publication Date: (01/01/2014 TO 12/31/2020)]

SCIENCE DIRECT Julio 2020 48

Title, abstract, keywords: (e-commerce OR "electronic commerce™ OR ecommerce) AND
(product OR item OR ecatalog) AND (classification OR categorization)
Title: -sentiment —review
2014-2020

IEEE Xplore Julio 2020 328

(*commerce OR "electronic commerce™) AND (classif* OR categor*) AND (product OR
"online product” OR *catalog) AND NOT (sentiment* OR review OR retriev*)
Filters Applied: Conferences Journals electronic commerce learning (artificial
intelligence) pattern classification text analysis image classification support vector
machines neural nets 2014 — 2020

SpringerLink Julio 2020 2242

‘e-commerce AND product AND (classification OR categorization) AND NOT (review™
OR sentiment* OR recommend*)’
within English Remove this filter 2014 - 2020

4.2  Seleccion de estudios primarios

Paso 1: Este paso se realiza en el motor de busqueda de cada libreria digital
indexada (ACM, ScienceDirect, IEEE Xplore y SpringerLink). Una vez ejecutada la
cadena de busqueda final, se ejecuta el filtro de tiempo, el cual determina que la fecha de
publicacion de los articulos debe estar entre el rango de 2014 y 2020. Asi también, se
descarta cualquier articulo que no esté escrito en inglés.

Paso 2: Este paso se realiza en el motor de busqueda de cada libreria digital. El
primer filtro que se ejecuta, es relacionado al tema de investigacion, para ello, se filtra
solo los articulos relacionados a Ciencias de Computacion y comercio electronico, para
este filtro se usan las etiquetas tematicas que disponga cada libreria digital, relacionadas
a ambas areas; en el caso de la libreria digital ACM, no es posible realizar este filtro, sin
embargo, por la naturaleza de la libreria, se entiende que todos los articulos estan
relacionados a computacion. El siguiente filtro que se usa es el tipo de articulo, el cual
debe provenir de una conferencia (conference paper) o revista (journal article). Por
ultimo, ordenamos los resultados por su relevancia, segun la libreria digital, y exportamos
los metadatos de los 100 primeros resultados en formato Bibtex, excepto en SpringerLink,
cuyos datos son exportados directamente en CSV.
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Paso 3: Una vez que se tienen todos los metadatos en formato Bibtex, son
importados en Zotero, y luego exportados en formato CSV, teniendo todas las
bibliografias en un solo archivo CSV, se pasa a ordenar alfabéticamente por el titulo del
articulo, con el fin de visualizar articulos duplicados y retirarlos. Luego, se realiza una
revision rapida de los titulos y se eliminan los articulos cuyo titulo no presenta una
relacion con el tema de clasificacion de productos de comercio electronico.

Paso 4: Al finalizar el paso 3 se obtuvieron 68 articulos, los cuales son sometidos
a una revision preliminar de su contenido, y basados en los datos presentados en el
resumen, se descartan aquellos que no presenten algoritmos para la clasificacion de
productos de comercio electrénico y entre aquellos que son articulos similares, se
mantienen los que demuestran tener un contenido mas holistico.

En la Tabla 12 se muestra los resultados del proceso de seleccién en cada paso, y
en el apéndice A se listan los articulos que fueron seleccionados como estudios primarios.

Tabla 12: Resultados del proceso de seleccion de estudios primarios

Articulos

Base de Datos - Paso 1 Paso 2 Paso 3 Paso 4
descubiertos
IEEE Xplore 328 154 122 25 10
ACM 293 95 52 17 7
Science Direct 48 22 8 4 2
SringerLink 2242 931 568 22 4
Total 2911 1202 750 68 23

4.3 Evaluacion de calidad

Como resultante del proceso de seleccién de estudios primarios, se tuvo una lista
de 23 articulos, de los cuales 11 pertenecen a IEEE Xplore, siendo la libreria digital que
proveyo la mayor cantidad de articulos relacionados al tema de la presente revision. Sobre
esta lista de 23 articulos, se aplicaron los criterios de evaluacién de calidad establecidos
en el protocolo de revisién descritos en la seccién 3. Los resultados de la evaluacion se
muestran en la Tabla 13; a partir de los cuales se observa que el 43.5%, menos de la mitad,
muestra un puntaje entre 3.5 y 4, mientras que el 56.5% ostenta un puntaje entre 4y 5, lo
que se puede considerar como un buen indicador de la calidad de los estudios primarios
seleccionados para la presente RSL.

Tabla 13: Evaluacion de la calidad de estudios

ID C1 C2 C3 C4 C5 Total

1 0.5 1 0.5 1 1 4

2 1 1 1 1 0.5 45

3 1 1 1 1 0.5 45
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4 1 1 1 1 0.5 45
5 1 1 1 1 1 5
6 1 1 1 1 1 5
7 1 1 0.5 1 0.5 4
8 1 1 1 1 1 5
9 1 1 0.5 1 0.5 4
10 1 1 1 1 1 5
11 1 1 1 0.5 0.5 4
12 1 1 1 1 0.5 45
13 1 1 0.5 1 0.5 4
14 1 1 0.5 1 0.5 4
15 1 1 1 1 1 5
16 1 1 1 1 0.5 45
17 1 1 1 1 0;5 4
18 1 1 1 1 0.5 45
19 1 1 1 1 0.5 45
20 0.5 1 0.5 1 0.5 3.5
21 0.5 1 0.5 1 0.5 3.5
22 1 1 0.5 1 0.5 4
23 0.5 1 1 1 1 45

4.4 Extraccion de informacién relevante

Segun Kitchenham, en su guia para la implementacion de la RSL en el &mbito de
Ingenieria de Software, menciona que los formularios para la extraccién de datos deben
ser disefiados con el objetivo de recolectar toda la informacion necesaria para resolver las
preguntas de investigacion, por tal razén, se disefié el formulario descrito en la seccién 3.
En la Tabla 14 se observa una muestra unitaria de los formularios utilizados; estos fueron
completados simultdneamente al proceso de lectura y andlisis del estudio primario
respectivo, cuyos datos, se registraron en el mismo idioma del articulo. En los campos
donde no se hall6 informacidn relevante, fueron llenados con las siglas NI (No se encontré
informacion).

Tabla 14: Ejemplo de extraccion de datos de un estudio primario

Criterio Detalle Relevancia

Identificador 8 -
Fuente IEEE Xplore PB-2
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A Deep Forest Method for Classifying E-

Titulo Commerce Products by Using Title PB-2
Information

Autores Dai, J.; Wang, T.; Wang, S. PB-2

i e o) 7®

Afios de publicacion 2020 PB-1

Tipo de publicacién Conference Paper PB-2

Objeto de estudio Product title P1-2

Tipo de aprendizaje Supervised Learning PI-2
usado

Tipo de Algoritmo Ensemble PI-1

The experiment results show that the
classification accuracy using gcForest (Deep
Network) is 92.38%, which outperforms SVM PI-1
with RBF kernel (86.88%), SVM with linear

kernel (89.73%) and CNN (86.86%).

then utilize gcForest to train the classification
model, which has 2 completely random forests

Algoritmos

Caracteristicas del

algoritmo and 2 random forests, each owning 500 PI-1
decision trees.
Meétricas de validacién Accuracy - 92,38% PI-3

4.5 Analisis bibliométrico

En esta seccion se procede a describir el analisis bibliométrico, al cual se somete
la presente RSL, basado en las preguntas bibliométricas descritas en la seccién 3, que
estan relacionadas a algunos factores como tiempo, tipo de articulo y tema.

45.1 Pregunta bibliométrica 1

¢ Cuéantos articulos referentes a la clasificacion de productos de comercio
electronico se publicaron desde el 2014?

A través del proceso de recoleccion de recursos bibliograficos en 4 librerias
indexadas, los estudios primarios seleccionados fueron 23, los cuales se distribuyen en el
tiempo segln la Figura 1. A partir de esta figura podemos afirmar que, en los Gltimos 5
afios, el interés por la creacién de algoritmos de aprendizaje automatico para la
clasificacion de productos de comercio electrénico se ha incrementado, alcanzando la
cima en el afio 2018, con 7 articulos publicados y la misma cantidad se mantuvo para el
afio 2019. En el afio 2020, hasta el mes de julio se cuenta con 2 estudios primarios
referentes al tema de la presente RSL



23

0

Cantidad de articulos
SO R N W s U1 O N @

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Ano

Figura 1 : Frecuencia de articulos por afio

45.2 Pregunta bibliométrica 2
¢ Cudl es la cantidad de publicaciones por tipo de articulo?

A continuacion, se presenta un analisis de los 23 estudios primarios seleccionados
segun el tipo de articulo y la libreria digital. En la figura 2 se observa que, de los 23
estudios primarios, el 22% son articulos de revistas, es decir fueron publicados en
revistas, mientras que, el 78% fueron presentados en conferencias o workshops, y
posteriormente publicados en el proceeding respectivo del evento.

Asimismo, en la figura 3, se observa que, los articulos de tipo “Conference Paper”
provienen solamente de 3 librerias: ACM, IEEE Xplore y SpringerLink, dentro de las que
la segunda libreria mencionada presenta 10 articulos, siendo la cantidad maxima. De la
misma manera, los articulos de tipo “Journal Article” provienen solamente de 2 librerias:
ScienceDirect y ACM. Asi también, destacamos la libreria ACM por ser la Gnica que
presenta estudios primarios en ambos tipos.

22%
Journal
Article
Conference
Paper
78%

Figura 2 : Cantidad de publicaciones por tipo de articulo
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o
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Conference Paper Journal Article
TIPO DE ARTICULO

BEACM IEEE Xplore Science Direct SpringerLink

Figura 3: Cantidad de articulos por tipo y libreria digital

453 Pregunta bibliométrica 3

¢Cudles son las publicaciones en las que se han encontrado estudios
relacionados a la clasificacion de productos de comercio electrénico?

Cuando la pregunta bibliométrica se refiere a publicacion, hacemos referencia a la
revista cientifica o proceedings donde el articulo fue publicado. Como se observa en la
Tabla 15, todas las publicaciones descritas tienen al menos un articulo, no obstante, se
resalta la “ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data
Mining”, ya que, es el unico evento, aunque en diferentes tiempos, donde se presentaron
2 articulos relacionados al tema de investigacién de la presente RSL.

Tabla 15: Lista de publicaciones

Publicacién Cantidad
2015 3rd International Conference on Artificial Intelligence, 1
Modelling and Simulation (AIMS)
2016 IEEE International Conference on Big Data (Big Data) 1
2017 ACM/IEEE Joint Conference on Digital Libraries 1
(JCDL)
2017 IEEE International Conference on Information Reuse 1

and Integration (IRI)
2017 Workshop of Computer Vision (WVC) 1
2018 4th International Conference on Electrical Engineering

and Information Communication Technology (iCEEICT) 1

2018 IEEE 30th International Conference on Tools with 1
Artificial Intelligence (ICTAI)

2019 IEEE 23rd International Conference on Computer 1

Supported Cooperative Work in Design (CSCWD)
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2019 IEEE Conference on Big Data and Analytics (ICBDA) 1

2020 International Conference on Computing, Networking
and Communications (ICNC)

ACM Trans. Manage. Inf. Syst.

1
ACM Transactions on Management Information Systems 1
Advances in Neural Networks - ISNN 2017 1

Big Data Analytics 1
1

1

1

Egyptian Informatics Journal

Electronic Commerce Research

Expert Systems with Applications

Proceedings of the 2019 ACM SIGIR International
Conference on Theory of Information Retrieval

Proceedings of the 22nd ACM SIGKDD International
Conference on Knowledge Discovery and Data Mining

Proceedings of the 25th ACM SIGKDD International
Conference on Knowledge Discovery & Data Mining

Proceedings of the 28th ACM International Conference on
Information and Knowledge Management

Recent Advances in Information and Communication
Technology 2018

Smart Computing and Informatics 1

4.6 Sintesis de datos
46.1 Pregunta de investigacion 1

¢ Qué algoritmos existen para la clasificacién de productos de comercio
electronico?

Apoyandonos en los datos extraidos de cada articulo, los cuales fueron registrados
segun el formato del formulario de extraccién de datos, se obtuvo una lista de algoritmos,
los cuales fueron agrupados segun el tipo de objeto de estudio del articulo, es decir,
imagen o texto; a su vez, se evito la duplicidad de los algoritmos mencionando el ID del
articulo que lo implementa. Estos detalles se expresan en la Tabla 16 y 17.

A partir de los datos mostrados en la Tabla 16, se observa que cuando se trabaja
con la informacion textual del producto de comercio electrénico, es decir, tanto el titulo
y/o descripcién del producto, la mayoria de los investigadores han optado principalmente
por el uso de 3 algoritmos: K-means, Naive Bayes y Support Vector Machine, cada uno
fue implementado en 2 articulos seleccionados. Es apropiado mencionar, que el algoritmo
K-means, se usa para un aprendizaje no supervisado; ademas, el articulo con id (22) es
particular, ya que el autor implementa el algoritmo Support Vector Machine (SVM)
teniendo como datos tanto imagen como texto.

Tabla 16: Lista de algoritmos para texto

Algoritmos Cantidad Articulo ID

K-means 2 (10), (14)
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Naive Bayes 2 (2), (20)

Support Vector Machine 2 (1), (22)
Artificial Neural network 1 @an
AssocER - Associative g:lassifier for Entity 1 (13)

Resolution

CNN & Bidirectional LSTM (Ensemble) 1 (1)
Convolutional Neural Networks 1 (16)
DeepCN: Multiple recurrent neural networks 1 (6)
GBTs : Gradient Boosted Trees 1 (16)
gcForest (Ensemble) 1 (8)
Hybrid Classifier : K-means - RepTree 1 (21)
Kim-CNN & Zhang-CNN (Ensemble) 1 (1)
K-nearest Neighbor 1 (23)
Logistic Regression 1 4
NPC : Neural Product Categorization 1 (5)
Ofsix LSTMs (Ensemble) 1 (1)
RNN & FFN (Ensemble) 1 3
SPC : Supervised Product classifier 1 (15)

A continuacién, segun la Tabla 17, se presenta una lista de 5 algoritmos usados
cuando el tipo de objeto de estudio es la imagen del producto de comercio electronico.
En esta lista tenemos dos algoritmos que demuestran ser implementados en 2 articulos,
los algoritmos son: Hierarchical Convolutional Neural Networks y Support Vector
Machine. Cabe mencionar, que el articulo con id (22) implementa el algoritmo de SVM,
sin embargo, el autor trabaja con datos textuales
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Tabla 17: Lista de algoritmos para imagenes

Algoritmos Cantidad Articulo id

Hierarchical Convolutional Neural Networks 2 (12), (18)

Support Vector Machine 2 (12), (22)
Artificial Neural Network (Ensemble) 1 (29)
Deep neural network : ResNet50 1 9
MSURU : CNN based on ResNeXt 1 @)

4.6.2 Pregunta de investigacion 2

¢ Cudles son los enfoques abordados para la clasificacién de productos de
comercio electrénico?

A través de la figura 4, se observa que, de los 23 estudios primarios seleccionados,
el 89% uso algoritmos de aprendizaje supervisado, esto quiere decir que, el data set usado
por el autor tenia una clase definida, ya sea manualmente o por otro algoritmo. Ademas,
un 7% de los estudios primarios usé algoritmos de aprendizaje no supervisado, lo cual
significa que el algoritmo usado se encargd de agrupar automéaticamente los productos de
comercio electrénico segun sus caracteristicas, creando grupos y subgrupos de productos.

Asimismo, el 4% de los estudios primarios usé un algoritmo hibrido, combinando
el aprendizaje supervisado y no supervisado, en este caso particular, no podemos afirmar
que es un algoritmo semi-supervisado, pues las caracteristicas del dataset no cumplen con
estas caracteristicas, al contrario, se tiene un dataset sin clases definidas, se aplica el
algoritmo de clustering y dichos resultados son usados para clasificar nuevos productos,
usando un algoritmo de aprendizaje supervisado, es por ello, que lo denominamos como
hibrido [32].

" Aprendizaje

7% supervisado
4% B8

Aprendizaje
supervisado y no
supervisado
89%
® Aprendizaje no
supervisado

Figura 4: Enfoques segln el tipo de aprendizaje
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Por otro lado, los algoritmos usados por los estudios primarios, pueden ser
divididos por el tipo de objeto de estudio, asi, segin se observa en la figura 5, el 74% de
estos estudios realizaron la clasificacion de productos de comercio electrénico usando la
descripcion textual del producto, mientras que el 22% de los estudios realizaron la
clasificacion usando la imagen del producto, y por ultimo, el 4% de dichos articulos
seleccionados, usaron tanto el texto como la imagen del producto para realizar una
clasificacion automatica.

\/
4% Imagen
22%
Texto
74% ® Texto e
Imagen

Figura 5: Enfoques segln el objeto de estudio

Finalmente, se puede concluir que existen 2 tipos de enfoques para abordar el
problema de clasificacién de productos de comercio electrénico, ya sea segin el conjunto
de datos que se tiene, o el tipo de objeto de estudio escogido. Siendo que, el enfoque mas
utilizado es usar un algoritmo de aprendizaje supervisado para la clasificacion de
productos usando su informacién textual.

46.3 Pregunta de investigacion 3
¢Cudles son las métricas usadas para la validacion de los algoritmos?

Las métricas de evaluacion de los algoritmos, permite conocer la eficacia de los
mismos, con el fin de tener la certeza de que proporciona confianza en los resultados
producidos por el algoritmo. No obstante, ante la variedad de métricas y sus distintos usos
segun el tipo del algoritmo, esta pregunta busca reconocer las principales métricas de
evaluacién para algoritmos usados en el problema de clasificacion de productos de
comercio electronico.

Segln el detalle de métricas que presenta la Tabla 18 y 19, para el aprendizaje
supervisado y no supervisado, respectivamente, se observa que, dentro de las métricas
para algoritmos de aprendizaje supervisado, la mas comun es el nivel de Accuracy, y le
sigue la versién con pesos de la precision, recall y F1-score; la primera métrica, es usada
en 9 estudios primarios, mientras que el conjunto de métricas mencionadas después son
usadas, todas ellas en dos estudios primarios; por lo cual, al consider estas 4 métricas para
evaluar el rendimiento de un algoritmo, es satisfactorio.



29
Tabla 18: Métricas de algoritmos de aprendizaje supervisado

Meétricas Cantidad Articulo id

(2, (6). (8), (9). (11),

Acuracy (12,19, 19, (23
Weighted versions: precision, recall y F1 score. 2 @, (3)
Accuracy, AUC 1 a7
Accuracy, micro-AUROC and macro-AUROC 1 (22)
Accuracy, Precision, Recall, and F-measure. 1 (5)
AUROC : Area Under Receiver Operating
o 1 (20)
Characteristic
F-measure 1 4)
Loss and accuracy 1 (18)
Mean average precision (mAP) and ranking average
o ; 1 @)
precision (rankingAP)
Micro precision, F1 1 (16)
Micro-F1 and macro-F1 1 (13)

Por otro lado, las métricas usadas para algoritmos de aprendizaje no supervisado,
segln la RSL realizada sobre los 23 articulos, se detallan en la Tabla 19, donde las 3
métricas presentadas tienen un mismo peso, pues cada una es implementada en un solo
estudio primario. No obstante, la segunda métrica mencionada, es interesante, pues en
este estudio [43] se espera la validacion de los usuarios para medir el rendimiento del
algoritmo implementado, ya que asi esperan medir el rendimiento de la clasificacion del
k-means, y saber si las nuevas categorias satisfacen a los usuarios.

Tabla 19: Métricas de algoritmos de aprendizaje no supervisado e hibrido

Métricas Cantidad Articulo id
Mean absolute error, root-mean-square error. 1 (21)
Satisfaction level of consumers 1 (14)

Silhouette score 1 (10)
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4.7 Amenazas de la validez

En esta seccion se discute las amenazas a la validez de la presente Revision
Sistematica de la Literatura. La seleccion de los estudios primarios, a pesar de estar
sujetos a criterios de inclusidn y exclusion definidos con claridad, puede haber sido
afectada negativamente por la poca informacién presentada en los resimenes de los
articulos y en algunos casos, por la falta de claridad. Ademas, se provee toda la
informacién necesaria para replicar el presente estudio. Todas las bases de datos y
articulos se encuentran propiamente referenciados.

5 Conclusiones y trabajo futuro

En el presente estudio se presentan los resultados de una revision sistematica sobre
los algoritmos de aprendizaje automatico para la clasificacion de productos de comercio
electrénico, a través del cual, se obtuvo un total de 23 estudios primarios, los cuales
fueron sometidos a un proceso de seleccion y una evaluacion de calidad, estos fueron
extraidos de 4 base de datos indexadas y con alto impacto académico y cientifico. La
revision sistematica realizada en estos 23 articulos, ayudaron a responder las preguntas
de investigacién planteadas en la seccidn 3 y ademas las preguntas bibliométricas.

Como parte del andlisis bibliométrico, se concluye que existe un reciente interés
en el campo académico para resolver el problema de clasificacion de productos de
comercio electrénico, lo cual se fundamente en el nimero creciente de publicaciones
durante los Gltimos 5 afios, demostrando un interés continuo en los Gltimos 2 afios ya que
se presenta la misma cantidad de articulos publicados en ambos afios. Asimismo, se
comprobd una mayor cantidad de articulos publicados de tipo “Conference Paper” que
articulos de tipo “Journal Article”. Ademds, no se ha detectado una publicacion
preferencial para el &mbito del problema presentado en este articulo, sin embargo, la
ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, fue
el evento donde se presentaron dos articulos de la presente revision, aunque en diferentes
tiempos.

Por otro lado, al finalizar la revision sistematica, se consigue responder las 3
preguntas de investigacion planteadas en el protocolo de revision, asi se concluye que,
cuando se trabaja con la parte textual del producto se debe tomar en principal
consideracion los siguientes algoritmos: K-means, Naive Bayes y Support Vector
Machine, cada uno se puede adoptar segln las caracteristicas particulares del problema.
Asimismo, en caso de trabajar con las imagenes del producto, segin la RSL se propone
tomar en alta consideracion los siguientes algoritmos: Hierarchical Convolutional Neural
Networks y Support Vector Machine.

Del mismo modo, se concluye que existen 2 enfoques para abordar el problema de
clasificacion de productos de comercio electrdnico, ya sea segun el conjunto de datos que
se tiene, o el tipo de objeto de estudio escogido. Siendo que, el enfoque més utilizado es
usar un algoritmo de aprendizaje supervisado para la clasificacion de productos usando
su informacion textual.

Considerando la importancia de las métricas de evaluacion de los algoritmos, se
concluye que, para algoritmos de aprendizaje supervisado, segin la presente revision
sistematica, se deben considerar el nivel de accuracy, y la versién con los pesos de
precision, recall y Fl-score. De la misma manera, para algoritmos de aprendizaje no
supervisado, las métricas usadas son el error absoluto medio, el error cuadratico medio y
el silhouette score.
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Este estudio busca resaltar la relevancia de conocer el estado de arte con respecto

a la clasificacion de productos en comercio electrénico, el cual facilita la eleccion de un

algoritmo segln el conjunto de datos obtenido por el investigador para su desarrollo y
posterior implementacion en el area industrial.

Para futuras investigaciones se propone realizar un estudio comparativo de los
principales algoritmos que conforman el estado de arte actual, considerando indicadores
de eficiencia y eficacia. Ademas, se plantea que, para el pre procesamiento de los datos,
se construya un algoritmo que pueda ser reproducible en distintos idiomas.
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