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Abstract - En esta investigacion se construyé una aplicacion
Web que permite hacer seguimiento al comportamiento de los
productos ofertados en cuatro plataformas de comercio
electrénico con presencia en Colombia (Mercado Libre
Colombia, Amazon, eBay y Linio Colombia), el seguimiento se
hizo a través de tareas programadas (crons) que extraen datos
especificos (precio, cantidad vendida, cantidad disponible) de
dichas plataformas a través del consumo de sus APIs o con la
técnica de Web Scraping, una vez recolectados los datos y, con el
método estadistico de los minimos cuadrados, se proyecté su
comportamiento por el mismo nimero de dias que duré su
recoleccién, cuando una tarea programada termina su objetivo
de extraccion, se visualizan los resultados con respecto a las
variables extraidas en la pagina de estadistica individual de cada
producto.
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comerciales en Internet, analisis de tendencias de e-commerce,
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busqueda de tendencias comerciales, software de tendencias
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L. INTRODUCCION

Esta investigacion surge del interés por conocer las
tendencias comerciales en sitios Web de comercio electronico
con presencia en Colombia, con esta se pretende en gran
medida dar respuesta al interrogante: ;como identificar de
forma automatica las tendencias comerciales que se presentan
en los sitios de comercio electronico en Colombia? La
solucién propuesta consistio en el desarrollo de una aplicacion
Web que haga uso de la técnica de extraccion de datos “Web
Scrapping” y haga uso de las interfaces de programacion
(APIs) disponibles en los sitios de comercio electronico
estudiados, para asi, hacer seguimiento al comportamiento de
sus productos.

II. ESTADO DEL ARTE
A. eCommerce, comportamientos y tendencias

Spink [1] describe la Web como una fuente de informacion
y como una herramienta de uso dominante en los negocios,
menciona que los topicos de busqueda se han

movido de temas relacionados al entretenimiento y sexo a
temas de comercio y personas. En “un estudio sobre
compartimientos de usuarios en Web Queries (utilizando
nueve motores de busqueda) desarrollado por Spink y Jansen,
se concluye entre otras afirmaciones que:

e Los usuarios cada vez revisan menos resultados por
consulta hecha.

« Las busquedas en Estados Unidos son mas
especializadas que las hechas en Europa, en otras
palabras, hacen mas uso de operadores avanzados de
consulta.

En Colombia, una encuesta realizada en septiembre de 2013
por la camara colombiana de comercio electronico [2]
(CCCE) y la compaiiia The cocktail analysis sefiala que:

¢ El 76% de los internautas realizan compras presenciales
con previo asesoramiento via Internet (efecto ROPO:
Resarch Online Purchase Offline), Estas consultas se dan
mayormente en categorias como electronica/informatica,
moda, alimentacion, servicios de telecomunicaciones y
cultura.

* Las compras en linea en el pais han incrementando; un
52% de usuarios consultados han hecho al menos una
compra electronica para productos como tiquetes aéreos,
boletos de cine, teléfonos inteligentes, boletos de
conciertos, entre otros. 2 de cada 10 usuarios que no
realizan compras en linea lo haran dentro del corto plazo.

* El mayor obstaculo para compras en linea por parte de los
usuarios son las formas de pago, ain existe un alto grado



de desconfianza con respecto a los pagos electronicos.

Con respecto a la intencion de compra, Baeza [3] desarrolld
un marco de trabajo para la identificacion automatica de los
intereses de usuario (intenciones) en las consultas Web, este
proceso de identificacion se desarrolld desde dos perspectivas:
el objetivo final de la bisqueda de usuario y la categoria en la
que este objetivo se sitia. Dentro del analisis de logs de
consultas de usuarios que se realizaron, se identificaron las
siguientes categorias para los términos de busqueda: artes,
juegos, compras, salud, sexo, noticias, ciencia, computadores,
deportes, nifios y jovenes, hogar y recreacion.

En un estudio concreto sobre eBay, Shen [4] la describe
como una red compleja, en la que es vital conocer tanto los
tipos de comportamientos internos (ej: nuevos clientes,
nuevos vendedores, nimero de clientes en un segmento de
productos), como identificar posibles tendencias que se estén
generando (ej: aumento de las ventas de tenis y uniformes de
baloncesto por las semifinales de la liga profesional de los
Estados Unidos o aumento de las ventas de lentes de sol por el
verano proximo, etc.). También menciona la importancia de
conocer qué estructura tecnoldgica soporta dicha red (ej:
granja de servidores, localizacion de ellos, funcionamiento de
aplicaciones, etc.), qué grado de confianza y qué reputacion
existe y cémo su evolucion puede generar nuevas
oportunidades de negocio.

En el area de los buscadores Web, Lewandowski [5] analiza
la influencia comercial de tres de estos: Google, Yahoo! y
Bing. Segtin el estudio todos los motores analizados arrojan
resultados con influencia comercial, esto es, publicidad en
forma de texto o imagen, o enlaces patrocinados. De los tres
Google y Yahoo! son los mas afines a resultados comerciales
(enlaces a dominios .com), siendo Google el mas eficaz
(preciso) y a la vez el que mas publicidad despliega en
formato de texto. Existen iniciativas como DuckDuckGo [6]
que implementa un motor de busqueda neutral, con poca o
nula influencia comercial y con cero publicidad.

Los compradores en Internet después de haber adquirido
cierta experiencia utilizan directamente los sistemas de
busqueda ofrecidos por las tiendas en las que hacen sus
transacciones, tradicionalmente estos sistemas utilizan
algoritmos de busquedas basados en la relevancia de la
consulta (o parte de ella), sin embargo Long [7] ha
demostrado la efectividad de nuevos algoritmos y modelos de
puntuacion (en este caso Best-Selling Prediction) con respecto
a la identificacion de productos con mas probabilidad de
compra en comparacion a modelos clasicos (ej. Vector y
Boolean Model, Capitulo 3 en [8]). Este nuevo framework de
ranking (Best-Selling Prediction) reduce la brecha entre la
relevancia obtenida en la consulta y una opcién real de

compra.

Volviendo a los motores de busqueda, Calderon-Benavides
[9] desarrolld un marco para identificar la intencion del
usuario a partir de la cadena dada en la consulta, utilizando
técnicas de mineria de datos. El estudio menciona que cada
blsqueda de usuario requiere o incluye una necesidad y que
de acuerdo a esta se deben mostrar los mejores resultados.

Por otra parte Zhou y Mobasher [10] resaltan la necesidad
de estudiar/determinar los intereses y las preferencias de los
usuarios en la Web, para tal fin proponen un enfoque que
mezcle el componente probabilistico (density-based) y el
componente de clasificacion (distance-based), este es MFA;
Mixture of Factor Analyzers. Con este enfoque, segin los
autores, varias caracteristicas se pueden co-relacionar al
tiempo dentro de un cluster de usuarios, permitiendo asi
modelar su navegacion.

Na & Gen & Hang & Jiaxing [11] establecieron una
correlacion entre las busquedas en sitios de comercio
electronico y sus respectivas ordenes, esto es: a través del
analisis empirico de las 6rdenes de compra y las busquedas
hechas en un e-commerce site chino (octubre de 2011 y
febrero de 2012) construyeron un modelo de prediccion de
compra de productos que se comporta bien dentro de los siete
dias siguientes. Segun los autores, el modelo ayuda a mejorar
la administracion de inventarios en empresas que venden por
Internet. Este estudio hace énfasis en que la prediccion de
ordenes de compra puede ser mas efectiva si se toman en
consideracion las busquedas hechas por los usuarios.

En resumen se observan dos tendencias: la creciente
iniciativa a modelar y desarrollar nuevos algoritmos que
arrojen resultados especializados (filtros con informacion
especifica de contexto), y la necesidad de definir modelos que
predigan tanto como sea posible la necesidad que origina la
blsqueda.

B. eCommerce y clasificacion

La clasificacion y categorizacion de datos en sistemas de
comercio electronico y en general en cualquier sistema Web es
un factor determinante para la experiencia de usuario, Dan
[12] menciona que una mejor categorizacion (entendiéndola
como una clasificacion de productos bajo algin criterio de
organizacion) ayuda tanto a vendedores como compradores, y
para lograr este objetivo, proponen un mecanismo basado en
grafos que gobierne los segundos niveles de categorizacion
(sub-categorias) y que soporten grandes volimenes de
informacion. Ademas demuestra que este tipo de clasificacion
ayuda a eliminar items duplicados.



Una de las areas mas complejas dentro del ecosistema del
comercio electronico es el analisis de logs (Web Usage
Mining) tanto de consultas de usuario como de operaciones
internas, en estas, la supresion de informacion duplicada
puede hacer la diferencia. Este problema ha sido abordado por
Da-sheng y Qin-fen [13] quienes desarrollaron un algoritmo
eficiente para la clasificacion de textos (similitud de unas
cadenas con respecto a otras), aunque tiene ciertas
limitaciones para cadenas superiores a 1000 palabras e
inferiores a 100, se desenvuelve muy bien dentro del rango de
100 a 1000 palabras. Este algoritmo puede ser utilizado en los
clientes Web de e-commerce (Web Content Mining) para
detectar duplicidad en las categorias, de modo que los
usuarios siempre obtengan una clasificacion mas limpia y
tratada.

C. Consulta y extraccion Web

Recuperar items de relevancia para el usuario de acuerdo a
sus necesidades o intenciones hace la diferencia entre un
servicio de comercio en linea eficaz o no, y esto es claro para
todos los actores y compaiiias que se desempefian en el area.

La especificidad de una consulta garantiza o no la
obtencion de mejores resultados. Hafernik y Jansen [14],
estudiaron como la longitud y las partes de la oracion pueden
afectar la calidad de los items obtenidos, en el estudio se tomod
un conjunto de logs (queries hechos en el servicio de
informacion de AOL: http://www.aol.com/) y para cada uno
de estos se evalud su especificidad, pasandolo por un filtro de
9 indicadores:

1) URL's contenidas en la consulta.

2) Sitios o lugares con términos adicionales en la
consulta.

3) Consultas que intentan comparar multiples items.

4) Consultas que contienen ideas distintivas.

5) Consultas que contienen una pregunta con respuesta
clara.

6) Consultas que contienen una solicitud de direcciones,
instrucciones o tips.

7) Consultas que tienen fechas especificas con términos
adicionales.

8) Consultas que contienen un numero y términos
adicionales.

9) Consultas que contienen un nombre y términos
adicionales. Al final se publica un cuadro
comparativo con porcentajes de consultas en
términos de partes de oracion.

Las variables tiempo y contexto también han sido tenidas
en cuenta a la hora de estudiar la relevancia de resultados,
Newsha y Sun [15], profundizaron en como las caracteristicas

de contexto y tiempo puede afectar la relevancia de los
resultados y la prontitud de la respuesta, estos investigadores
crearon 20 indicadores que ayudan a determinar qué tanta
afinidad tienen los resultados de una consulta con respecto a
los eventos de la actualidad dado un contexto. El estudio
menciona que la correcta prediccion de si una consulta estd o
no relacionada a un evento reciente puede ser critica para el
mejor entendimiento y direccionamiento de la intencion de
busqueda del usuario. Concluyen en que las caracteristicas de
contexto son mas efectivas que las de tiempo y que la afinidad
de una consulta con respecto a los sucesos actuales puede ser
determinada con alta exactitud pasandola por el conjunto de
indicadores propuestos por ellos.

La extraccion de informacion en plataformas de comercio
electronico también ha ido tomando un papel protagoénico, con
el auge de los servicios Web y de las aplicaciones nativas para
moviles, los sistemas de comercio electronico se han visto en
la obligacion de desarrollar mecanismos para publicacion de
datos en formatos legibles, sea en forma de base de datos
publicas, API's via JSON (JavaScript Object Notation)/ XML
(Extensible Markup Language), bases de datos, etc. Existe
otra alternativa para la extraccion; Web Scraping, que consiste
en la descarga de datos directamente desde el arbol de nodos
HTML (HyperText Markup Language). Ouyang, Dong y Zou
[16], estudiaron esta ltima forma de extraccion, en particular
profundizaron en cémo extraer informaciéon de items
comerciales desde el tag HTML table, que se utiliza para
publicar informaciéon en forma ordenada (filas y columnas).
La complejidad de este estudio radico en la dificultad para
determinar si una tabla HTML ubicada en cualquier parte del
DOM contenia informacioén comercial o no.

Kumar y Rizvi [17], exponen tres formas para extraer
informacion de un sitio Web: Web Usage Mining , Web
Scrapping y Semantic Annotation. En este estudio se define al
Web Usage Mining como el método que consiste en la
extraccion de patrones de usuario relevantes desde los logs de
servidores Web usando técnicas de mineria de datos, al Web
Scrapping como la técnica de extraccion automatica de datos
desde el HTML de un sitio Web hecha por un software y al
Semantic Annotation como el proceso de enriquecer un
documento con el fin de establecer conexiones entre el texto y
sus descripciones semanticas.

Un ejemplo interesante de la extraccion Web y de la Web
Content Mining (en el contexto de la Ingenieria del Software)
la presenta Dumitro [18], donde mostr6 el funcionamiento de
un sistema recomendador de funcionalidades o “features”, el
cual, a partir de unas caracteristicas iniciales deseadas (del
producto de software) obtiene todo un modelo de
requerimientos basicos y algunas recomendaciones extras, lo
anterior con base tanto en la comparacion de caracteristicas



dentro de la documentacion interna del producto, como de
aquellos productos que ofrece la competencia.

Sieg, Mobasher y Burke [19], identificaron un problema en
la personalizacion de busquedas de usuario; la mayoria de
motores de busqueda no tienen en cuenta el contexto del
usuario. Para corregir esta dificultad proponen un método que
hace un “re-ranking” de resultados basados en ontologias de
perfiles de usuario. Concluyeron que las busquedas
personalizadas son mas efectivas cuando se usan ontologias
de perfiles de usuario, ademas resaltaron que las busquedas
ambiguas se resuelven con la evidencia semantica que brindan
los perfiles de usuario.

1. METODO DE LA INVESTIGACION
A. Poblacion y muestra

La poblacién de la investigacion estuvo conformada por
todas las tiendas electronicas registradas en la camara
colombiana de comercio electronico en el afio 2014 (CCCE).
Para la seleccion de la muestra a trabajar, se tomd como
referencia las catorce plataformas de comercio electronico de
proposito general que aparecieron en el reporte de abril de
2014 de la CCCE como sitios de uso frecuente por parte de
los colombianos para compras por Internet (ver tabla I).

TABLAI
MUESTRA DE TIENDAS ELECTRONICAS

Codigo Nombre URL

ml Mercado Libre http://www.mercadolibre.com.co
Colombia

mn Tiendas Monomi http://monomi.co/galeria

olx OLX Colombia http://colombia.olx.com.co

In Linio Colombia http://www.linio.com.co
cbay Ebay http://www.ebay.com

amz Amazon http://www.amazon.com
tmart | Tmart http://www.tmart.com/

bg BangGood http://www.banggood.com/
df Dafiti http://www.dafiti.com.co

ex Exito http://www.exito.com/

fl Falabella Colombia | http://www.falabella.com.co/
al Alibaba http://www.alibaba.com/

alk Alkosto

http://www.alkosto.com/

hm HomeCenter

http://www.homecenter.com.co

B. Seleccion de sitios Web

De estos catorce sitios se seleccionaron cuatro a través del
método de la matriz de seleccion [20], aplicando el conjunto
de criterios descritos en la tabla II, por cada sitio seleccionado
se profundizé en su esquema de funcionamiento a nivel de
APIs o publicacion de datos (HTML) y, con base en esto, se
establecio la mejor técnica de extraccion de datos para poder
hacer el seguimiento a los productos (lecturas diarias por un
tiempo determinado de las variables precio, cantidad vendida
y cantidad disponible) y categorias de dichos sitios.

TABLA II
CRITERIOS DE SELECCION DE TIENDAS ELECTRONICAS

Criterio Descripcion

Términos de uso del | Se refiere a los términos de uso (licencia

sitio Web. de uso) de los sitios Web, tendran mas
peso en este criterio aquellas plataformas
que no prohiban la extraccion de datos via
Scraping.

Disponibilidad de una Se refiere a la existencia de una API para
APL desarrolladores.

Presencia en Se refiere a sitios que soporten pagos con

Colombia. moneda nacional (pesos) y que tengan
alcance geografico para la entrega de
productos (que haya envios a Colombia).

Desarrollado sobre un | Se refiere a sitios que estan construidos

Framework/CMS sobre frameworks/cms especializados en

popular. comercio electronico, por ejemplo, si esta
hecho sobre OSCommerce
(http://www.oscommerce.com/)

Localizado al idioma Se refiere a sitios de comercio electronico
espaiiol. en idioma espaiiol.

Popularidad del sitio Se refiere al nimero de visitas en promedio
segln camara (mensual) que el sitio haya recibido. La
Colombiana de| cantidad de visitas serda tomada de los
comercio electrénico. | boletines publicados por la camara
colombiana de comercio electronico.

Los sitios seleccionados para el estudio de API's y DOM
fueron: Amazon, eBay, Mercado Libre y Linio Colombia.

C. Técnicas de recoleccion de datos

Para la construccion del producto de investigacion no fue
necesario el uso de instrumentos como entrevistas o encuestas,
ya que los datos a recolectar se encontraban directamente en
los sitios de comercio electronico.

Para la extraccion de datos desde los sitios Web se utilizd
Web Scraping (método de extraccion Web desde el HTML


http://www.homecenter.com.co/
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http://www.banggood.com/
http://www.tmart.com/

publicado) y consumo de APIs, de acuerdo a la siguiente
relacion (obtenida a partir del estudio de cada sitio):

TABLA 111
TECNICAS DE EXTRACCION POR SITIO SELECCIONADO

Sitio Técnica
eBay Consumo de API
Mercado Libre Consumo de API
Amazon Consumo de API

Linio Colombia Web Scraping

D. Método de proyeccion de comportamiento: Minimos
Cuadrados

Para realizar la proyeccion del comportamiento de los
productos se selecciond el método de los minimos cuadrados
[21], porque proporciona intervalos pequefios de error, es
reproducible y permite obtener la ecuacion de una recta a
partir de datos experimentales.

La Universidad de las Américas explica este método como
sigue: consiste en minimizar la suma de los cuadrados de las
distintas verticales entre los valores de los datos y los de la
regresion estimada, es decir, minimizar la suma de los
residuos al cuadrado, teniendo como residuo la diferencia
entre los datos observados y los valores del modelo. Dado un
conjunto de n parejas (xi, yi) de datos, se debe encontrar la
ecuacion de la recta y = ax + b que pasa lo mas cerca posible
de los puntos experimentales (de forma que éstos estén
repartidos uniformemente alrededor de la recta). El método
del ajuste por minimos cuadrados permite obtener la
pendientea de la recta y la ordenada b en el origen,
correspondientes a la recta y = ax + b que mejor se ajusta a
los n datos (xi, yi), es decir, permite establecer una relacion
funcional entre dos variables; donde x es la variable
independiente e y es la variable dependiente. La ecuacion para
determinar los coeficientes a y b son:

3

efele] s

b

Fig. 1 Célculo de parametros por minimos cuadrados

Para medir el grado de relacion entre las variables x ey se
puede calcular el coeficiente de determinacion o el coeficiente
de correlacion que se definen como:

"

Fig. 2 Coeficiente de determinacion

Jr2

Fig. 3 Coeficiente de correlacion

E. Fases desarrolladas para la construccion del producto
de software

La secuencia de fases ejecutadas en esta investigacion,
partiendo desde la implementacion (trabajo de campo) fueron:

1) Seleccion de sitios Web.

2) Analisis DOM y APIs.

3) Definicion y seleccion de estrategias de extraccion de
datos.

4) Modelo de datos e implementacion del repositorio.

5) Implementacion del crawler (scripts de extraccion).

6) Seleccion de métodos estadisticos.

7) Implementacion de la Interfaz Web.

FE. Aspectos de diserio

Para la implementacion de los scripts de extraccion de datos
(crawler) se aplico el enfoque de tareas: un usuario
administrador programa manualmente una tarea de extraccion
sobre una categoria especifica de algin sitio registrado, esto
significa que el crawler no extraera datos de forma
permanente, sino dentro de un periodo de tiempo fijado en el
momento de registrar la tarea. Para la implementacion de la
aplicacion se utilizaron las siguientes herramientas:

TABLA IV
HERRAMIENTAS DE DESARROLLOUTILIZADAS EN LA
IMPLEMENTACION DE LA APLICACION

Componente Tecnologia Libreria / URL
Script de extraccion Python Scrapy. http://scrapy.org/
de datos desde el
HTML.
Script de extraccion Python SDK eBay,
de datos via API https://github.com/timotheus/
para eBay. ebaysdk-python

Script de extraccion Python SDK Mercado Libre,




de datos via API
para Mercado Libre.

https://github.com/mercadoli
bre/python-sdk

Script de extraccion Python Implementacion de un

de datos via API tercero,

para Amazon. https://github.com/yoavavira
m/python-amazon-simple-
product-api

Base de datos PostgreSQ | http://www.postgresql.org/

relacional. L

Base de datos no MongoDB  http://www.mongodb.org/

relacional.

App de Python Django,

visualizacion de https://djangoproject.com/

datos.

App de Python Django,

administracion de https://djangoproject.com/

entidades.

Script para la Python Numpy / Scipy:

proyeccion del http://www.numpy.org/

comportamiento a http://www.scipy.org/

través del método de
los minimos
cuadrados.

IV. RESULTADOS

Como resultado de la ejecucion de cada una de las fases
planeadas para la investigacion, se obtuvieron los siguientes
entregables:

A. Analisis API Mercado Libre

La URL en la que la API responde es
https://api.mercadolibre.com, este servicio Web espera
peticiones a recursos publicos o privados con una estructura
predefinida, a continuacion algunos ejemplos:

https://api.mercadolibre.com/sites/MLA/search?g=ipod
https://api.mercadolibre.com/users/me?
access_token=...

Como se puede observar, después del dominio principal es
necesario colocar el nombre del recurso al que se requiere
acceder (sites, users, etc.), después del recurso aparece la
region (MLA), y finalmente la accion especifica sobre el
recurso (search?gq=ipod, me?access_token=...). Cuando desde
la API se realiza una peticion de consulta a la plataforma de
Mercado Libre, el JSON obtenido tiene el siguiente formato:

{

"site_id": “MLA”",

"paging": {},
"results": [

1/

"secondary results"

0

4
"related_results": [

1r

"sort": {},
"available sorts":
"filters": [

1r
"available filters"

]
H

[1,

0

Dentro de la matriz de resultados (campo results) se
encuentran los productos que coinciden con el criterio de
busqueda. A continuacion el esquema general de consultas

para la API de Mercado Libre:

TABLAV
ESQUEMA DE CONSULTA A LA API DE MERCADO LIBRE

Accién

URL

Realizar una busqueda por
consulta.

GET /sites/MLA/search?q=

Realizar una busqueda por
categoria.

GET /sites/MLA/search?
category=

Realizar una busqueda por el Id
del vendedor.

GET /sites/MLA/search?
seller_id=

Realizar una busqueda por
nombre de usuario.

GET /sites/MLA/search?
nickname=

B. Analisis API eBay

eBay cuenta con APIs segmentadas, estas permiten la
consulta de datos directamente desde sus bases de datos. A
continuacion una relacion de estas.

TABLA VI
LISTADO PARCIAL DE APIS DE EBAY

API Documentacion

Shopping API http://go.developer.ebay.com/developer
s/ebay/documentation-

tools#shoppingapi

Trading API http://go.developer.ebay.com/developer

s/ebay/documentation-tools#tradingapi

Finding API http://go.developer.ebay.com/developer

s/ebay/documentation-tools#findingapi

Feedback API http://go.developer.ebay.com/developer

s/ebay/documentation-tools#feedback

La URL de servicio esta dividida segtin el entorno en el que
se quiera ejecutar la peticion y seglin el tipo de APIL. Los



entornos que ofrece la plataforma para el caso del servicio de
busqueda (Finding) son:

*  Produccion:
http://sves.ebay.com/services/search/FindingService/v1

e Pruebas:
http://svcs.sandbox.ebay.com/services/search/FindingService/v1

Para efectos de esta investigacion se utilizo el entorno de
produccion, que refleja datos mas actualizados de la
plataforma. Para la consulta de productos en eBay se usé el
siguiente procedimiento:

1) Consultar la API de busqueda (Finding API) para
localizar productos por categoria.

2) Con el ID del producto usar la API de compra
(Shopping API) que permite recuperar mas datos
asociados al producto (precio, cantidad vendida,
cantidad en inventario, etc).

3) De los datos obtenidos por la API de compra,
registrar la cantidad disponible, la cantidad vendida y
el precio.

La estructura JSON devuelta por la API de biisqueda para
cada producto es:

{

"itemId”:[],
"title":[],
"globalId”:[],
"primaryCategory":[1],
"galleryURL":[],
"viewItemURL":[],
"productId":[],
"paymentMethod":[],
"autoPay":[],
"postalCode":[],
"location":[],
"country":[],
"shippingInfo":[],
"sellingStatus":[],
"listingInfo":[],
"returnsAccepted":[],
"condition":[],
"isMultivariationListing":[],
"topRatedListing":[]
}

Como ejemplo se detalla la llamada (ver tabla VII) a la API
de compra para obtener los datos asociados a un producto:

http://open.api.ebay.com/shopping?
callname=GetSingleItem&responseencoding=JSON&appid=Y
ourAppld&siteid=0&version=515&ItemID=291305408347&In
cludeSelector=Details

TABLA VII
DETALLE URL DE SERVICIO PARA LA API DE COMPRA DE EBAY

Seccion Significado

http://open.api.ebay.com/shopping? Es el EndPoint de la API de
compra.

callname Es la operacion a ejecutar
dentro de la llamada.

responseencoding Es el formato con el que la API
contestara la peticion, en el
ejemplo se usa JSON.

appid Es el App Id generado desde la
cuenta de desarrollador.

siteid Es el sitio contra el cual se
realiza la peticion, 0 en esta
peticion significa Estados
Unidos.

version La version del servicio.

itemID El Id del producto.

IncludeSelector=Details Significa mostrar mas campos

en la respuesta de la peticion.

C. Analisis API Amazon

Al igual que eBay, Amazon cuenta con un conjunto de APIs
segmentadas por funcion u objetivo. Algunas de las APIs de
Amazon se encuentran en la URL
https://developer.amazon.com/public/apis. Para
consultar la informacion de productos se utiliz6 la Product
Adversiting
API(http://docs.aws.amazon.com/AWSECommerceService/1
atest/DG/Welcome.html), que permite obtener datos como
precio, nombre, entre otros.

El Endpoint de la API se encuentra en la URL:
http://webservices.amazon.com/onca/xml, todas las
respuestas del servicio son devueltas en formato XML. Para
extraer los datos desde la plataforma de Amazon se realizd el
siguiente procedimiento:

1. Se consult6 una lista de productos a un nodo
especifico a través del operacion ItemSearch de la
APL

2. Con cada item seleccionado se consult6 su detalle a
través de la operacion ItemLookup. El autor no
encontrd el mecanismo para obtener la cantidad de
items vendidos, o la cantidad de items disponibles.
Después de una rigurosa consulta a los servicios web
ofrecidos y a los datos publicados en su sitio Web, el
autor concluye que es altamente probable que la
plataforma no publique dichos datos por estrategia
comercial. En efecto en Amazon solo se
monitorearon los precios de los productos.



El siguiente es el esquema general (ver tabla VIII) que se
debe utilizar para hacer una peticion relacionada a la
obtencion de informacion de un producto:

http://webservices.amazon.com/onca/xml?
Service=AWSECommerceService&
AWSAccessKeyId=[AWS Access Key ID]&
Operation=ItemLookup&

ItemId=B00008OE6I
&Timestamp=[YYYY-MM-DDThh:mm:ssZ]
&Signature=[Request Signature]

TABLA VIII
DETALLE URL DE SERVICIO PARA LA APl DE CONSULTA DE
AMAZON

Seccion Significado

http://webservices.amazon.com/onc | Es el Endpoint del servicio.
a/xml

Service Es el nombre del servicio.

AWSAccessKeyld Es el hash generado por
Producto Adversiting API
Developer Site.

Operation Es la operacion que se quiere
ejecutar.

Itemld Es el id del producto.

Timestamp Es la fecha y hora en la que se
ejecuta la consulta.

Signature Es un hash que encapsula el

método de autenticacion.

D. Andlisis DOM Linio Colombia

En la plataforma Linio se utilizd6 Web Scraping para extraer
datos, lo anterior por dos razones: La primera es que no
cuenta con una API publica para desarrolladores, la segunda
es que sus términos de uso no prohiben explicitamente esta
préactica.

En Linio Colombia, las categorias pueden ser extraidas

desde la URL, ya que presentan el siguiente patron:
http://www.linio.com.co/categoria/subcategorial/subc

ategoria2/subcategoriaN/. Esto significa por ejemplo que,
en la URL http://www.linio.com.co/hogar/camas/ hogar
es la categoria principal y camas es una subcategoria de esta.

En el sitio Web de Linio todo el bloque de categorias esta
encerrado en el tag HTML <ul class="nav_ menu">, con
esta premisa, si se hace un escaneo al contenido de dicha
etiqueta se pueden obtener todas las categorias activas en la
plataforma. Si se escanea el DOM a partir del tag <ul
id="catalog-items"> se¢ podran
obtener todos los productos asociados a la categoria

class="product-items"

seleccionada, y dentro de cada item listado se podra acceder a
los posibles datos a monitorear.

En Linio solo se monitorizod el dato precio, ya que es el mas
adecuado para aplicarle métodos de prediccion. A diferencia
de las API's de Mercado Libre, o eBay, Linio Colombia en su
HTML de publicacion no cuenta con datos como cantidad en
almacén y cantidad vendida. La URL para el detalle de un
producto presenta un formato distinto al de categorias, el
esquema es el siguiente:

http://www.linio.com.co/slug-del-producto.

Se compone del dominio principal mas una cadena de texto
valida para direcciones Web (slug).

E. Modelo del repositorio de datos

Para almacenar los datos a extraer de las plataformas de
comercio electronico seleccionadas se hace uso de dos bases
de datos, una de ellas relacional (PostgreSQL) y la otra no
relacional (MongoDB).

En la base de datos relacional se almacena la informacion
basica de los sitios, junto a las categorias que ofrece, ademas
de las tareas programadas de extraccion (crons) y la
informacion basica de los productos. Estas entidades (Sitios,
Categorias, Tareas y Productos) son estaticas en el sentido de
que su estructura no cambiard, ademas de que no estaran
involucradas en procesos intensivos de escritura/lectura, por
esto una base de datos relacional como PostgreSQL es
recomendada para modelar esta seccion del repositorio. A
continuacion el modelo de datos del componente relacional
del repositorio:



Site Endpoint User

id PrimaryKey int id
name Required str
url Required  str
type Required  str
categories Set Category
Endpoint

PrimaryKey int id PrimaryKey int

url Required  str first name Required  str
type Required str last_name Required  str

site Required  Site username Requied  str

Add attibute  Add relation email Required  str

endpoints Set password Required  str

Add attrbute || Add relation

Add atirbute | Add relaton

Category

id PrimaryKey int
Cron
code Required  str

name Requied  str id PrimaryKey it

site  Required  Site days

crons Set cron start on Requied  date
Add aftioute | Add relaion finish_on Requied  date
category Requied  Category

executed Required  bool
script  Required st

Required it

Add attrbute || Add relation

Fig. 4 Modelo relacional del repositorio para las entidades sitios,
categorias, tareas y productos

En la base de datos no relacional se almacenan las lecturas
diarias de los productos asociados en una categoria, en otras
palabras, se almacenan las lecturas de las tareas registradas en
la base de datos relacional, esta base de datos nos permite
tener documentos con estructura flexible, lo que la hace muy
conveniente, debido a que los datos a extraer no son los
mismos en cada sitio de comercio electronico seleccionado. A
continuacion el esquema de los documentos JSON que se
tiene en MongoDB:

"category id":23,

"category name":"Electronica",
"cron_id":1Z,

"site id":3,
"site_name":"Mercado Libre",

"product id": B983",
"product name":"Camara Fotografica".
"history": &[
=l

"date":"2814-87-81",

"sold quantity":12,

"available quantity":2,

"price":23. 98

1.
"future": =3[
=l
"date":"2814-09-81",
"sold gquantity":"XxX",
"available quantity":"X",
"price":"X"

Fig. 5 Esquema JSON para el almacenamiento de lecturas

Como se puede apreciar, hay un conjunto de campos con
informacion bésica (categoria, sitio, producto) y un campo
“history” con la informacion histérica de los productos
escaneados. Sobre este campo se aplico el método estadistico
de los minimos cuadrados para determinar el comportamiento
de cada producto en el futuro por el mismo periodo de tiempo
en el que se realizaron las lecturas. El autor también resalta
que la velocidad de lectura sobre la base de datos no

relacional es alta en comparacion con la relacional, esto ayuda
a que los reportes graficos de los productos sean mas rapidos
de generar. Cada sitio de comercio electronico agregado a la
aplicacion cuenta con su propia coleccion de almacenamiento
de lecturas (como una tabla si se compara con la base de datos
relacional), esto permite que los reportes sean mas faciles de
implementar ya que los datos por sitio estaran separados.

F. Modelo de clases

A continuacion el diagrama de clases conceptual en donde
se detallan las relaciones existentes entre las clases del
modelo:

= @ sites.models Site =
L] T L]
&

@ sites.models.Category

l _|

G sites.models.Cron

]

@ sites.models.Product

Fig. 6 Relaciones entre los modelos de la aplicacion

El codigo fuente de la aplicacion estd alojado en la cuenta
github https://github.com/jorlugaqui/stella.

G. Descripcion de resultados para un producto especifico

Para comprobar los resultados de la aplicacion se
program6 una tarea de extracciéon al producto lkea
Developmental Soft Toy 14pc Vegetable Set Brand New
(http://www.ebay.ie/itm/Ikea-Developmental-Soft-Toy-14pc-
Vegetable-Set-Brand-New-/321647917600) identificado con
el codigo 321647917600 en la plataforma eBay, por un
periodo de 5 dias, comprendidos entre el 23 de enero de 2015
y el 27 de enero del mismo afio. Este producto pertenece a la
categoria Baby con coédigo 2893, que se encuentra en la url
http://www.ebay.com/chp/baby. Después de que la tarea
programada descargara el historico de datos, la aplicacion
calcul6 las ecuaciones de proyeccidon con respecto a las
variables precio, cantidad disponible y cantidad vendida, con
estas ecuaciones se predijo el comportamiento del producto en
relacion a las mismas tres variables, esta prediccion cubre el
mismo numero de dias hacia el futuro que durd la recoleccion,
esto es, los siguientes 5 dias a partir de la fecha de finalizacion



de la extraccion (del 28 de enero al 2 de febrero del 2015).
Los resultados obtenidos por la aplicacion se pueden observar
en las siguientes graficas:

ebay

eBay

Categorfa: Baby

Tarea #: 109

Volver

Comportamiento de precios del 28 de Enero de 2015 a 2 de Febrero de 2015

Codigo Nombre Tendencia

201133571094 1Pairs Animal Baby Infant Kids Foot Sock Rattles Toys Developmental Soft

321847917600 Ikea Developmental Soft Toy 14pc Vegetable Set Brand New

Fig. 7 Tendencia de precio para el producto 321647917600 en eBay

ebay

eBay

Categoria: Baby
Tarea #: 109

Volver

Comportamiento de ventas del 28 de Enero de 2015 a 2 de Febrero de 2015

Cdadigo Nombre Tendencia

201133571094 1Pairs Animal Baby Infant Kids Foot Sock Rattles Toys Developmental Soft

321647917600 Ikea Developmental Soft Toy 14pc Vegetable Set Brand New f

Fig. 8 Tendencia de venta para el producto 321647917600 en eBay



eb

eBay

Categoria: Baby

Tarea #: 108

Volver

Comportamiento de inventarios del 28 de Enero de 2015 a 2 de Febrero de 2015

Cédigo Nombre

201133571094

321647917600

Ikea Developmental Soft Toy 14pc Vegetable Set Brand New

1Pairs Animal Baby Infant Kids Foot Sock Rattles Toys Developmental Soft

Tendencia

A

Fig. 9 Tendencia de inventario para el producto 321647917600 en eBay

V. CONCLUSIONES

El desarrollo de la investigacion permitid conocer el
esquema de funcionamiento de cuatro tiendas electronicas con
presencia en Colombia (Mercado Libre, Linio, eBay y
Amazon), tanto a nivel de sitio Web como a nivel de APIs,
ademds se construyd una aplicacion que permite hacer
seguimiento al comportamiento de los productos registrados
en dichos sitios con respecto a las variables precio, cantidad
vendida y cantidad disponible.

A través de graficas, los usuarios de la aplicacion pueden
comparar el comportamiento proyectado con el
comportamiento real del producto, como complemento,
también pueden diferenciar, para la mayoria de los sitios
agregados, cudles son las categorias con mas movimiento.
Las personas que realicen compras o ventas sobre los sitios
analizados pueden tomar decisiones anticipadas con base en
las proyecciones calculadas por los scripts de la aplicacion.

Desde los resultados obtenidos se concluye que:

1) Es posible hacer seguimiento de productos de forma
automatica desde tiendas electronicas, pero este
seguimiento esta sujeto a variables como: términos
de uso de los sitios Web, herramientas de consulta
que ofrezca la tienda y calidad de publicacion de
ofertas a nivel DOM/HTML.

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

Cada plataforma de comercio electrénico tiene una
estructura de funcionamiento distinta, que se ve
reflejada en la forma como publican sus ofertas, tanto
a nivel de HTML como a nivel de sus respectivas
APIs.

Las plataformas de comercio electronico eBay,
Amazon y Mercado Libre ofrecen APIs que permiten
la consulta de datos asociados a los productos que
ofertan en sus Sitios Web, estas APIs son
heterogéneas, dependiendo de la plataforma varia su
forma de funcionamiento (campos minimos para
realizar una peticién, campos devueltos, etc.).

La API mas facil de usar es la de Mercado Libre, la
API mas dificil de utilizar es la de Amazon.

Linio Colombia es una plataforma que cuenta con un
DOM de publicaciéon de productos claro y de facil
inspeccion, aunque no ofrece una API de consulta.
En Colombia no existen bases de datos publicas
asociadas a las plataformas de comercio electronico
que operan en el pais, solo a través de la inspeccioén
HTML y del uso de APIs se logra la extraccion
automatica de datos.

El disefio de scripts para la extraccion de datos se
debe realizar con la premisa de no sobrecargar con
peticiones a los sitios objetivos, ya que usos
indebidos pueden generar trafico innecesario y
penalizaciones a los dominios desde donde estos se
ejecutan.

La técnica del Web Scraping es ideal para la
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extraccion de datos desde sitios Web, pero siempre
que exista una API en el sitio objetivo es mejor hacer
uso de esta.

Establecer tendencias comerciales sin el acceso
directo a las bases de datos donde se almacenan las
transacciones es una tarea compleja, sin embargo,
desde los datos publicados por las tiendas
electronicas en sus sitios Web o APIs, se pueden
establecer comportamientos que evidencien estas
tendencias.

9)
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