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SRFC: Sistema de Recomendación basado en Filtrado Colaborativo. 
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OPT: Optimización del Tiempo de Respuesta (Optimization of 

Response Time). 

IRP: Integración del Recomendador con el Proveedor (Integration of 
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RESUMEN 

La presente investigación titulada "Desarrollo de un sistema de recomendación para la 

plataforma de e-commerce de la empresa La Veintiuno EIRL, utilizando algoritmos de 

filtrado colaborativo", tuvo como objetivo principal diseñar, implementar y validar un 

sistema de recomendación que optimice la experiencia de compra de los clientes de la 

empresa. El enfoque del estudio fue desarrollar una solución personalizada basada en 

algoritmos de filtrado colaborativo que algoritmos, permitiendo a los usuarios recibir 

recomendaciones precisas de productos de autopartes, mejorando las recomendaciones 

de productos de autopartes, mejorando la eficiencia operativa, y la gestión de inventarios. 

gestión de inventarios. En el desarrollo del sistema, se diseñó una arquitectura para 

integrar información de varios grupos de usuarios información de varios grupos de 

usuarios (mayoristas y minoristas) y productos, permitiendo la generación de sugerencias 

de compra tanto a nivel individual como colectivo. colectiva. La implementación de los 

algoritmos se llevó a cabo a partir de los datos transaccionales históricos de la plataforma, 

optimizando las recomendaciones de productos complementarios o similares para 

productos complementarios o similares tanto para grandes compradores como para 

consumidores individuales. La validación del sistema se realizó a través de métricas 

técnicas de rendimiento, como la precisión, el recuerdo y los tiempos de respuesta. Los 

resultados obtenidos demostraron una mejora significativa de la tasa de conversión, una 

mayor eficiencia en la gestión del inventario, y tiempos de respuesta inferiores a 400 ms 

para la generación de recomendaciones. Con estos resultados, se concluye que el sistema 

de recomendación basado en filtrado colaborativo implementado en la plataforma de 

comercio electrónico de La Veintiuno EIRL es altamente eficaz en la optimización de la 

experiencia del usuario y en la mejora de los procesos internos de la empresa. procesos 

internos de la empresa. 

Palabras clave: Algoritmos de Recomendación, E-commerce, Filtrado Colaborativo, 

Optimización de Inventario, Sistemas de Recomendación.  
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ABSTRACT 

The research titled "Development of a Recommendation System for the E-commerce 

Platform of La Veintiuno EIRL Using Collaborative Filtering Algorithms" aimed to 

design, implement, and validate a recommendation system to enhance the shopping 

experience for the company's customers. A personalized solution was developed based 

on collaborative filtering algorithms, enabling users to receive accurate autoparts 

recommendations while improving operational efficiency and inventory management. 

The system integrated data from various user groups (wholesalers and retailers) and 

products, generating purchase suggestions at both individual and collective levels. The 

implementation utilized historical transactional data to optimize recommendations for 

complementary or similar products, catering to both large-scale buyers and individual 

consumers. 

The validation was conducted using performance metrics such as precision, recall, and 

response times. The results demonstrated a significant improvement in conversion rates, 

increased efficiency in inventory management, and response times below 400 ms for 

generating recommendations. These findings conclude that the collaborative filtering-

based recommendation system implemented on La Veintiuno EIRL's e-commerce 

platform is highly effective in optimizing the user experience and improving the 

company's internal processes. 

Keywords: Recommendation Algorithms, E-commerce, Collaborative Filtering,, 

Inventory Optimization, Recommendation Systems.



18 

 

CAPÍTULO I 

INTRODUCCIÓN 

El presente trabajo de investigación titulado: "Desarrollo de un Sistema de 

Recomendación para la Plataforma de E-commerce de la Empresa La Veintiuno E.I.R.L. 

utilizando Algoritmos de Filtrado Colaborativo" abordó la problemática del manejo 

eficiente de grandes volúmenes de datos en el entorno de ventas de autopartes. La 

Veintiuno E.I.R.L., una empresa especializada en la comercialización de repuestos y 

accesorios para vehículos, enfrentaba el desafío de gestionar la creciente complejidad de 

su catálogo de productos y optimizar la experiencia de compra de sus clientes. 

El comercio electrónico ha experimentado un crecimiento exponencial, lo que 

generó una sobrecarga de información para los usuarios, dificultando la búsqueda 

eficiente de productos relevantes y afectando negativamente las tasas de conversión y la 

satisfacción del cliente. Para resolver esta problemática, se implementó un sistema de 

recomendación que analizó patrones de comportamiento y preferencias de los usuarios, 

generando sugerencias personalizadas en función de interacciones anteriores y de las 

preferencias de otros usuarios con comportamientos similares. 

El objetivo de este trabajo fue desarrollar un sistema de recomendación basado en 

algoritmos de filtrado colaborativo, que permitió a La Veintiuno E.I.R.L. ofrecer 

recomendaciones personalizadas a sus clientes, mejorando su experiencia de compra. El 

sistema analizó las transacciones y los datos de interacción de los usuarios para identificar 

patrones y sugerir productos relevantes, optimizando así el proceso de ventas. 

Este enfoque permitió: 

• Reducir el tiempo que los usuarios dedicaban a buscar productos. 
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• Incrementar la tasa de conversión mediante recomendaciones 

personalizadas. 

• Mejorar la retención de clientes al proporcionar una experiencia de 

usuario optimizada. 

• Aumentar el valor promedio de las transacciones sugiriendo productos 

complementarios. 

El desarrollo de este sistema no solo optimizó el proceso de ventas de La 

Veintiuno E.I.R.L., sino que también sirvió como un modelo replicable en otras 

plataformas de comercio electrónico. El análisis de grandes volúmenes de datos mediante 

algoritmos avanzados permitió a la empresa explotar eficazmente su información 

transaccional para mejorar la eficiencia operativa y la experiencia del cliente. 

La investigación se estructuró en seis capítulos, los cuales describieron el proceso 

de desarrollo e implementación del sistema de recomendación: 

El progreso en el comercio electrónico ha sido inmenso hasta el momento, ya que 

los clientes han sido abastecidos con información abrumadora que hace que sea difícil 

para ellos encontrar algo específico, lo que también aleja a los clientes y hace que su 

satisfacción sea baja. Por lo tanto, esto hace que sea necesario realizar un sistema de 

recomendación que evalúe los hábitos de los usuarios y las preferencias de otros usuarios 

con características similares.   

Se desarrolló un sistema de recomendación basado en algoritmos que permitió a 

Veintiuno E.I.R.L. ofrecer a sus clientes recomendaciones personalizadas y mejorar así 

su experiencia de compra. El sistema diseñado capturó datos de interacción y 

transacciones de los usuarios para identificar patrones y sugerir productos relevantes, lo 

que. optimizó el proceso de venta. El sistema reconocía a los usuarios con intereses 
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similares y les sugería los productos correspondientes. El sistema de recomendación se 

aplicó para detectar el comportamiento del cliente desde la primera actividad, de modo 

que las recomendaciones de compra personalizadas se ofrecían utilizando los productos 

comprados de la misma marca o de otros usuarios similares. El funcionamiento del 

sistema también era personal ya que no sólo se basaba en algoritmos para encontrar a 

todos los clientes similares al individuo, sino que también se basaba en la manipulación 

del lenguaje natural que debía captar la opinión del cliente que luego se incluiría en 

interpretaciones y no se haría en recomendaciones de productos. 

A través de este método, hemos sido capaces de: 

• Los usuarios encontraran los productos más rápidamente. 

• Los usuarios se guiaban por las sugerencias personalizadas.  

• Que los clientes utilicen más la plataforma con una experiencia de usuario 

satisfactoria. 

La elaboración de un sistema como éste no sólo refinó el sistema de ventas de La 

Veintiuno E.I.R.L. sino que también se convirtió en un módulo eficaz para que otras 

plataformas lo siguieran. Examinando una gran cantidad de información y utilizando 

algoritmos de alta calidad. La empresa disponía de una información inestimable, como 

los datos de las transacciones de los clientes, que era la base de la innovación y la eficacia.  

La investigación se organizó en seis capítulos en los que se explica el desarrollo 

y el proceso de implementación del sistema de recomendación. 

Capítulo I: Planteamiento del Problema. 

Se presentó el problema de la personalización de la plataforma de comercio 

electrónico de La Veintiuno E.I.R.L., además, se discutió los problemas en el proceso de 
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optimización a través del sistema de recomendación utilizando analítica de datos. Los 

objetivos, la justificación y las limitaciones de la investigación fueron considerados, estas 

limitaciones junto con el área de estudio de la investigación fueron definidas para lograr 

una comprensión del problema y de la hipótesis. 

Capítulo II: Revisión de Literatura 

En este capítulo se brindaron las bases teóricas requeridas para el desarrollo del 

sistema de recomendación en base a la revisión de investigaciones previas pertinentes. Se 

realizaron los fundamentos teóricos que se vinculan a los sistemas de recomendación, el 

filtrado colaborativo y su utilidad en las plataformas de e-commerce, presentado una 

revisión de las técnicas y los modelos más novedosos del ámbito. 

Capítulo III: Materiales y Métodos 

En el presente capitulo se expusieron las metodologías para la recolección de los 

datos, implementos utilizados y el enfoque de diseño del sistema, adicionándose la 

población y muestra para la investigación. 

Capítulo IV: Resultados y Discusión 

Se expusieron los resultados obtenidos de la implementación del sistema de 

recomendación y se evaluó el funcionamiento de la plataforma antes y después de la 

integración de la lógica de los algoritmos de filtrado colaborativo. 

Capítulo V: Conclusiones 

Se presentaron las conclusiones de la implementación del sistema, resaltando los 

beneficios obtenidos. 

Capítulo VI: Recomendaciones 
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En este capítulo se formularon recomendaciones para la mejora continua del 

sistema de recomendación y su posible adaptación a otros entornos de ventas. 

Adicionalmente, se incluyó la bibliografía consultada para la investigación, los 

anexos, y un glosario que complementaron el cuerpo del documento, facilitando la 

comprensión del lector en temas técnicos y conceptuales abordados a lo largo del trabajo. 

1.1 DESCRIPCIÓN DEL PROBLEMA DE INVESTIGACIÓN 

La Veintiuno EIRL fue una empresa que tenía limitaciones significativas en su 

plataforma de comercio electrónico debido a la falta de un sistema de recomendación 

eficiente para mejorar la experiencia de compra personalizada de sus usuarios. El sistema 

existente no contaba con algoritmos competentes para entender adecuadamente los datos 

del comportamiento del cliente, lo que resultaba en la generación de recomendaciones 

universales. Este escenario truncaba siempre la capacidad de la empresa para retener 

clientes, aumentar la tasa de conversión, así como el valor promedio de compra, lo que a 

su vez hacía a la empresa menos competitiva en el mercado en línea. 

El problema era que no existía un mecanismo automático y efectivo que pudiera 

atender las necesidades del usuario y que el sistema pudiera recomendar en función de la 

información del comprador. Por lo tanto, no había recomendaciones y la empresa no podía 

acumular ampliamente los hábitos de compra de los clientes, lo que culminó en que los 

usuarios buscaban manualmente los productos, lo que se convirtió en una experiencia 

extremadamente desagradable. Esto, a su vez, llevó a una baja conversión ya que los 

clientes no podían encontrar productos que satisfacieran sus necesidades o intereses. 

En ese sentido, se requería implementar un sistema de recomendación que se 

apoyara en la adopción de técnicas de filtrado colaborativo, las cuales, en el caso de los 

mercados electrónicos, se han evidenciado provechosas al realizar análisis que involucran 
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ingentes datos de coparticipación de usuarios y productos. Este tipo de sistema hubiera 

permitido a la empresa ofrecer sugerencias personalizadas en función del historial de 

compras, las evaluaciones e incluso las conductas registradas de otros usuarios con 

características parecidas. De este modo, mejoraría la experiencia proporcionada al usuario 

ya que se les ayudaría a encontrar productos relevantes y, en consecuencia, también se 

incrementarían las tasas de conversión y la fidelización de los clientes hacia la plataforma. 

1.2 FORMULACIÓN DEL PROBLEMA 

1.2.1 Problema general 

¿Cómo desarrollar un sistema de recomendación para la plataforma de e-

commerce de la empresa La Veintiuno EIRL, utilizando algoritmos de filtrado 

colaborativo? 

1.3 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACIÓN 

1.3.1 Objetivo general 

Desarrollar un sistema de recomendación para la plataforma de e-

commerce de la empresa La Veintiuno EIRL, utilizando algoritmos de filtrado 

colaborativo. 

1.3.2 Objetivos específicos 

• Diseñar la arquitectura del sistema de recomendación basada en filtrado 

colaborativo. 

• Implementar los algoritmos de filtrado colaborativo en la plataforma de 

e-commerce. 
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• Validar el sistema de recomendación mediante métricas de rendimiento 

técnico. 

1.4 JUSTIFICACIÓN DE LA INVESTIGACIÓN 

El presente estudio se justifica por la necesidad de aumentar el nivel de adecuación 

y efectividad de la plataforma de comercio electrónico de la empresa La Veintiuno EIRL, 

a través del uso de un sistema de recomendaciones superficiales. Dentro del e-commerce, 

el poder brindar recomendaciones de productos relevantes y a medida es crucial para el 

posicionamiento de la plataforma en el mercado contemporáneo. Sin un sistema de 

recomendación cómodo y adecuado no solo se afectaba la navegación de los usuarios, 

sino que también dificultaba el incremento de las ventas y la lealtad del cliente de la 

empresa. 

Los sistemas de recomendación, especialmente los que están basados en los 

algoritmos de filtrado colaborativo, funcionan sobre la base del procesamiento de grandes 

volúmenes de datos en busca de patrones de comportamiento entre los usuarios. Estos 

algoritmos tienen la posibilidad de anticipar las preferencias de un usuario en base a la 

interacción de otros usuarios en ese producto, lo que mejora considerablemente las 

recomendaciones realizadas. 

El uso de este tipo de algoritmos para la plataforma de La Veintiuno EIRL habría 

ofrecido recomendaciones más personalizadas a los usuarios, y como resultado, habría 

incrementado la tasa de conversión y mejorado el valor promedio de las transacciones 

realizadas en la plataforma con el propósito. 

Además, con la automatización de este proceso, hay menos preparación de 

recomendaciones genéricas o manuales, resultando en la optimización de la eficiencia 

operativa de la plataforma. Adicionalmente, esto habría permitido a la empresa utilizar 



25 

 

de manera efectiva los datos históricos de sus usuarios, creando así un mecanismo de 

auto-refuerzo que habría mejorado las recomendaciones con el tiempo a medida que se 

recopilaban más datos de comportamiento. 

Desde la perspectiva técnica, la introducción de algoritmos de filtrado 

colaborativo implica el procesamiento y análisis de datos a gran escala, lo que hace 

importante emplear técnicas de minería de datos y aprendizaje automático. Esto no solo 

garantizaría un mayor grado de personalización de la experiencia del usuario, sino que 

también ayudaría a la empresa en una gestión más eficiente del inventario y en una mejor 

participación del cliente. 

Por último, esta investigación podría ser usada como un modelo para otros 

negocios de e-commerce en el mercado nacional, al hacer ostensible el impacto positivo 

que los sistemas de recomendación personalizada. 

1.5 ALCANCES Y LIMITACIONES DE LA INVESTIGACIÓN 

1.5.1 Alcance 

El alcance de esta investigación gira en torno a la integración de un sistema 

de recomendación basado en filtrado colaborativo en la plataforma de comercio 

electrónico de la empresa La Veintiuno EIRL. 

1.5.2 Limitaciones 

Algunas de las limitaciones que enfrenté en esta investigación se resumen 

en la escasez de datos relacionados con la interacción que los miembros tuvieron 

en el sitio, lo que contribuirá, necesariamente, a la baja precisión y efectividad en 

los algoritmos de recomendación. Además, dado que este sistema fue probado en 

la empresa La Veintiuno EIRL, es difícil generalizar sus resultados a entornos 
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comerciales de e-commerce diversos en tamaños de datos o estructuras de 

productos. También, el entorno técnico disponible, en términos de paralelismo de 

procesamiento y memoria, ha afectado, hasta cierto punto, la efectividad y la 

capacidad de escalar el sistema implementado para su desarrollo. 

1.6 HIPÓTESIS DE LA INVESTIGACIÓN 

1.6.1 Hipótesis general 

Es posible desarrollar un sistema de recomendación para la plataforma de 

e-commerce de la empresa La Veintiuno EIRL, utilizando algoritmos de filtrado 

colaborativo. 
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CAPÍTULO II 

REVISIÓN DE LITERATURA 

2.1 ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACIÓN 

2.1.1 Antecedentes Locales 

Pacompia Lara, (2017) formuló un sistema de recomendación basado en 

Clustering de datos y en Optimización por Enjambre de Partículas en la 

Universidad Nacional del Altiplano en Puno. El objetivo de esta investigación fue 

en especial la construcción de un sistema de Procedimientos que aplica principios 

técnicos de minería de datos (Data Mining en inglés), como para clasificar y tratar 

a grandes volúmenes de datos, alta pertinencia y precisión de los datos 

proporcionados al usuario. Gracias al empleo de las técnicas de Subtractive 

Clustering junto con la optimización por enjambre de partículas se mejoraron los 

parámetros del sistema, se solucionaron algunos de los problemas clásicos que se 

asocian al masivo procesamiento de datos, la desagregación de viejos sistemas de 

clasificación y la agregación de gran cantidad de diferentes tipos de información. 

La plataforma tecnológica estudia sobre el análisis de datos KD-Tree mejoró 

exponencialmente la capacidad de recomendar productos o servicios de manera 

eficiente y precisa, esto es de gran importancia para las plataformas de comercio 

electrónico, cuyo propósito es brindar a los usuarios recomendaciones adecuadas 

para cada tipo de cliente de manera automática. El mencionado en este trabajo 

resalta la necesidad de inclusión de sistemas de inteligencia artificial, desde el más 

sencillo hasta los más complejos con el objetivo de optimizar la interacción con 

el usuario. 
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2.1.2 Antecedentes Nacionales 

Pando Robles, (2021) en su investigación realizada dentro de la Pontificia 

Universidad Católica del Perú, creó un sistema de recomendación basado en el 

análisis de la polaridad y la caracterización de las reseñas de los usuarios de un 

lugar. La intención fue desarrollar sistemas que combinaran sistemas de 

recomendación y utilización de análisis de polarización para mejorar la precisión 

de las recomendaciones de productos. Empleó filtros colaborativos para recopilar 

las valoraciones y reseñas de los usuarios y realizó recomendaciones que 

incorporaban puntuaciones, lo que llevó a una mejora significativa de las medidas 

de métricas de error RMSE y MAE en comparación con modelos que se basan 

únicamente en las puntuaciones. Este sistema permite definir patrones de 

comportamiento similares entre los usuarios y hacer una selección más precisa y 

efectiva de los productos recomendados. La investigación llega a la conclusión de 

que hay una mejora sustancial en la calidad del sistema de recomendación al 

integrar la polaridad en las descripciones de los comentarios. 

Valeriano Castillo, (2024) en su tesis realizada en la Universidad 

Tecnológica del Perú, en su tesis desarrollada en la Universidad Tecnológica del 

Perú, creó un modelo de sistema de recomendación personalizado para el área 

comercial de un distribuidor farmacéutico utilizando técnicas de Aprendizaje 

Automático. El objetivo principal del estudio era mejorar las estrategias 

comerciales a través del uso de filtros colaborativos y métodos basados en 

contenido. Se evaluaron e integraron varios algoritmos de recomendación para 

optimizar la comunicación en la plataforma virtual del distribuidor, 

proporcionando productos dirigidos y personalizados. Los resultados demostraron 

que el uso de todas estas técnicas mejora efectivamente la efectividad de estas 
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recomendaciones y, por lo tanto, aumenta la satisfacción del cliente, maximizando 

así las ventas. 

(Calderón Pacheco & Vega Asto, 2015) en su tesis desarrollada en la 

Pontificia Universidad Católica del Perú, implementaron un sistema de 

información para recomendar productos basado en patrones de comportamiento y 

el posicionamiento visual de los productos en el supermercado. Este sistema no 

solo recomienda productos basados en el historial de compras del usuario, sino 

que también mejora la experiencia del cliente al indicar la posición de los 

productos y proporcionar la posibilidad de calcular la ruta óptima dentro de la 

tienda. Además, la aplicación de reglas de asociación permite optimizar la 

disposición de los productos en el supermercado en beneficio tanto de los 

consumidores como de la gestión empresarial. 

Yauri Godoy, (2019) desarrolló una plataforma de compra web que tiene 

como base algunas técnicas de filtrado colaborativo para pronósticos y 

recomendaciones de productos. Este estudio, realizado en la Universidad Nacional 

José María Arguedas, Andahuaylas, utilizó sistemas avanzados de atención al 

cliente como el filtrado colaborativo y el coeficiente de correlación de Pearson 

para mejorar la experiencia del usuario y adaptar su recomendación basada en sus 

preferencias. El proyecto también incorporó algunos estándares de calidad de 

software, especialmente ISO/IEC 9126, como una forma de garantizar que la 

plataforma de servicio alcanzara una alta usabilidad y adaptabilidad en una 

variedad de dispositivos. El uso de técnicas ágiles así como la Metodología de 

Programación Extrema (XP) fue fundamental para el logro del desarrollo del 

proyecto. Esta forma de implementación es importante al hacer sistemas de 

recomendaciones en comercio electrónico, ya que deja claro que encontrar 
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maneras de personalizar la experiencia de compra es primordial y también que el 

rendimiento y la calidad del software deben mejorarse mediante herramientas 

adecuadas. 

Apestegui Inocente Edgar Luis y Basilio Ordoñez, (2020) en su tesis 

presentada en la Universidad San Martín de Porres, diseñaron un sistema de 

recomendación para la selección de clientes potenciales en el alquiler de espacios 

comerciales en un centro comercial. Se ha utilizado el Algoritmo XGBoost debido 

a su velocidad y precisión en la previsión de ventas, e incluyeron variables de 

series temporales para mejorar las previsiones. El sistema pudo alcanzar una tasa 

de precisión superior al 70 por ciento basado en un conjunto de datos históricos 

de los años de ventas de 2017 a 2019. Aún ahora, existen modelos de clientes en 

el mercado. Este sistema está diseñado para ayudar a los responsables de políticas 

a tomar decisiones estratégicas críticas, con modelos que predicen cambios en 

IGT, destacando la utilización de análisis predictivos para mejorar la rentabilidad 

de cualquier modelo de negocio. 

2.1.3 Antecedentes Internacionales 

Contreras Durán, (2022) desarrolló un modelo de recomendación para 

productos y servicios para clientes de un sistema de marketplace basado en una 

plataforma de IA en Chile. El enfoque del trabajo es desarrollar un sistema de 

recomendación que utiliza una combinación de filtrado colaborativo, así como 

filtrado basado en contenido y el comportamiento de compra de los usuarios se 

aprende utilizando diferentes métricas de similitud como la métrica de similitud 

del coseno. Se realizaron pruebas A/B y un experimento natural para evaluar el 

efecto del sistema implementado y las intervenciones con el objetivo de aumentar 
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la tasa de conversión, que mostraron un aumento en las ventas del 4.6%. Los 

hallazgos de este estudio proporcionan importantes perspectivas y evidencia para 

plataformas de comercio electrónico sobre cómo recomendaciones personalizadas 

pueden mejorar las métricas de conversión y retención de los clientes. 

Huang Xia, (2023) en su trabajo en la Universidad de Barcelona, desarrolló 

un sistema de recomendación personalizado para una empresa que brindaba un 

servicio de manera online. Esta investigación propuso el uso de varios algoritmos 

de recomendación, tales como el colaborativo y el de contenido, para lograr una 

mayor precisión en las recomendaciones y en brindar a los usuarios una 

experiencia más íntima. Se resaltaron los puntos fuertes del sistema desde el punto 

de la eficiencia y su capacidad para anticipar los productos o servicios que el 

usuario pudiera preferir en base a un historial obtenido. Este sistema es aplicable 

en comercio electrónico donde aumenta la necesidad de personalización e 

interacción con los clientes para de esta manera incrementar el nivel de 

satisfacción del cliente y las ventas. 

Valecillos, (2019) en su trabajo especial de grado hecho en la Universidad 

Central de Venezuela en el año 2019, ha creado un sistema de recomendación para 

el sitio de comercio electrónico Aprovecha.com, utilizando el filtrado 

colaborativo como base para hacer que las recomendaciones de sus productos 

estén pautadas en el comportamiento de los usuarios. La investigadora aplicó el 

procedimiento Foundational Methodology for Data Science de IBM, en el que se 

abordaron todas las fases, desde la recolección, limpieza y preparación de los 

datos, hasta la modelación y la evaluación del sistema. Para cada usuario y cada 

producto, se utilizaron dos algoritmos de filtrado colaborativo para estimar el 

grado de similitud entre ellos, con preferencia por el algoritmo con mayor 
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precisión. Se emplearon métricas estadísticas como MSE y RMSE para probar la 

funcionalidad del sistema. El estudio valora la importancia de la adquisición y uso 

de tecnologías de personalización en entornos de comercio electrónico, 

principalmente en relaciones con los consumidores, las que permiten la mejora de 

la experiencia de uso aumentando la probabilidad de compra y la competitividad. 

Legito Fegie Yoanti Wattimena, (2023) en su investigación desarrollada 

en Indonesia, dieron una propuesta a un problema que tienen los sistemas de 

comercio electrónico basado en razonamiento combinado con la técnica de 

Razonamiento Basado en Casos y Agrupamiento K-Means. Este mecanismo 

contiene el historial de transacciones de los usuarios, lo que permite adaptar las 

recomendaciones y dividir a los usuarios en grupos en base a sus preferencias. A 

través de la aplicación de estas técnicas se comenzó desde el planteo del problema 

de la dispersión de los datos y la tasa de falibilidad de las recomendaciones 

iniciales. Los resultados de la instalación del sistema han mostrado un incremento 

considerable en la satisfacción del usuario y, por consiguiente, la mejora en la 

relevancia, así como la personalización de las recomendaciones de los productos. 

Esta investigación nos demuestra que las estrategias híbridas funcionan para 

superar barreras comunes de los sistemas de recomendación y mejoran la 

experiencia de compra en los e-commerce. 

Abdul Hussien Farah Tawfiq y Rahma, (2021) en la Universidad de 

Tecnología de Bagdad, realizaron un estudio que investiga qué efecto los sistemas 

de recomendación tienen sobre la compra en línea, haciendo especial énfasis en el 

uso del filtrado colaborativo. La investigación indagó sobre retos tales como el 

‘start en frio’, la dispersión de los datos y la escalabilidad y en su lugar propuso 

soluciones fundamentadas en el uso de hyper partitioning de algoritmos de filtrado 
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colaborativo tanto para items como para usuarios. El sistema fue evaluado en 

términos de eficiencia, de profecía y de personalismo, y se demostró que dichos 

modelos son necesarios para maximizar la satisfacción del cliente y las ventas en 

entornos de comercio electrónico. Este trabajo se encarga de mostrar la 

importancia de los sistemas de recomendación en un contexto donde se necesita 

optimizar la buscabilidad de productos por parte del cliente en una plataforma que 

cuenta con muchos de estos. 

Park Minseo y Oh, (2024) en su investigación desarrollada en la Sungshin 

Women’s University, desarrollaron un sistema de recomendaciones que se basa 

en el uso del modelo BERT, uno analizo simultáneo de compras dentro de una 

plataforma de e-commerce tal como hizo el modelo anteriormente descrito. Así 

como el estudio creó cada compra como una oración que puede incluir una 

secuencia de texto que abarca productos, sus atributos e incluso su categoría y así 

poder realizar tareas de predicción de compras futuras en el modelo BERT. Este 

tipo de sincronización le permitió al BERT superar los retos que los tipos de 

algoritmos tradicionales le impusieron debido a las complejidades de las compras 

courtain con leotardos, logrando un aumento en duros como el NDCG y el F1. Por 

último, se puede ver la capacidad de las herramientas de procesamiento de 

lenguaje las cuales ayudan en la creación de recomendaciones y la mejora de la 

experiencia de compra del usuario. 
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2.2 MARCO TEÓRICO 

2.2.1 Definiciones generales 

2.2.1.1 Evolución del E-commerce y su Impacto en la Personalización 

de Contenidos 

El crecimiento de la personalización de contenido en e-commerce ha 

evolucionado sin lugar a dudas a lo largo de los años. Pero primero, veamos 

cómo el e-commerce mismo creció a lo largo de los años. El e-commerce 

comenzó alrededor de los años 90, cuando las ventas en línea empezaron a 

ver un gran auge. Las estrategias de eCommerce giran en torno al Sujeto y 

Algoritmos que se adaptan a las necesidades muy específicas del usuario. El 

mundo del e-commerce hoy en día está impulsado por algoritmos robustos 

y aprendizaje automático, empoderando al usuario con un nivel de 

personalización como nunca se había visto antes. Eventualmente cambió 

todo el paradigma de negocio de cabeza. Los algoritmos capturan y analizan 

vastas cantidades de datos conductuales que incluyen visitas, clics, compras 

anteriores y tiempo pasado en ciertas páginas. Técnicas como el filtrado 

colaborativo y la minería de datos se utilizan para determinar qué productos 

o servicios son más propensos a ser de interés para un usuario, identificando 

patrones de consumo y generando pronósticos para miles de usuarios, 

personalizando la oferta. Tal enfoque hace posible aumentar tanto la 

satisfacción del usuario con el servicio como la eficiencia del recurso, lo que 

conduce a tasas de conversión más altas y aumentos en el valor del tiempo 

de vida del cliente. Asimismo, el empleo de estrategias de personalización 

no se restringe únicamente a la recomendación de productos, sino también 
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a la personalización de la interfaz y las comunicaciones tales como correos 

electrónicos o anuncios. (Laudon & Traver, 2020)  

2.2.1.2 Arquitectura de Plataformas de Comercio Electrónico: 

Fundamentos Técnicos 

Las plataformas modernas de e-commerce requieren una 

arquitectura tecnológica robusta que pueda manejar altas cargas de tráfico, 

asegurar la seguridad de las transacciones y proporcionar una interfaz de 

usuario sin interrupciones. Como regla general, tales arquitecturas se 

construyen de manera modular para que diversos servicios como sistemas 

de recomendación, pasarelas de pago, sistemas de gestión de inventario y 

análisis en tiempo real puedan ser integrados. Uno de los elementos clave 

es el despliegue de bases de datos distribuidas que soportan escalado 

horizontal, que es necesario para acomodar picos de demanda durante el 

Black Friday o Cyber Monday. Los sistemas de caché y los balanceadores 

de carga comparten las solicitudes de los usuarios entre varios servidores, 

lo que aumenta cómo y qué tan rápido se pueden completar los procesos. A 

su vez, los servicios en la nube permiten que tales plataformas crezcan de 

manera dinámica de acuerdo al nivel de demanda. La seguridad es otro de 

los aspectos primordiales en la arquitectura, utilizando técnicas de cifrado, 

autenticación multifactor y redes privadas virtuales (VPN) para velar por la 

privacidad de los datos y transacciones financieras de los usuarios. 

(Kleppmann, 2021)  
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2.2.1.3 Sistemas de Recomendación: Conceptos Clave y Principios 

de Funcionamiento 

Los llamados sistemas de recomendación son irremediablemente 

una herramienta esencial en la mayoría de plataformas de comercio 

electrónico, los cuales buscan mejorar la satisfacción de los clientes al 

encargarse de sugerir productos a los consumidores. La operatividad de 

estos sistemas radica en gran parte al uso de algoritmos que analizan 

cantidades enormes de datos respecto al comportamiento del usuario como 

las compras, valoraciones, clics y búsquedas que ha realizado anteriormente. 

El sistema que se usa más frecuentemente es el filtrado colaborativo que 

basa la recomendación en las preferencias de usuarios semejantes, siguiendo 

la lógica de que si dos usuarios han actuado de forma parecida en el pasado, 

uno de ellos seguro va a gustarle lo que el otro ya ha escogido. Otro sistema 

es filtrado por contenido en el que el sistema recomienda productos en 

función de las características de los artículos y los gustos o preferencias del 

usuario depositantes. Los modelos híbridos están cruzando fronteras en el 

mundo de la inteligencia artificial, ya que permiten pasar las limitaciones 

que poseen los métodos por separado. Estos modelos implican un profundo 

estudio de usuarios, un optimizado de los modelos y un perfecto ajuste de 

los modelos a las métricas de precisión, recall y demás, mediante un sistema 

de evaluación continua (Aggarwal, 2021) 
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2.2.1.4 Modelos de Recomendación Basados en Filtrado 

Colaborativo 

El filtrado colaborativo es una de las técnicas más comunes en los 

sistemas de recomendación, y su funcionamiento se fundamenta en la idea 

que los que han parecido gustos parecidos en el pasado van a comportarse 

de la misma forma en el futuro. Existen dos tipos principales de filtrado 

colaborativo: el basado en usuarios y el basado en ítems. En el modelo 

centrado en usuarios, primero se hacen agrupaciones de usuarios que tienen 

un comportamiento parecido y a un usuario se le recomienda consumir el 

producto que fue consumido por otros similares. En el ítem based filtering, 

se encuentran productos que han sido aprobados por un número de usuarios 

en conjunto y se recomiendan esos que contienen las mismas características 

de los que el usuario ha utilizado antes. El filtrado colaborativo ha 

demostrado ser útil en muchos dominios, pero tiene advertencias, el 

‘problema del arranque en frío’, en el cual hay información limitada sobre 

un usuario o producto, lo que hace que estas recomendaciones sean 

imposibles. Recientemente, esto incluye la combinación de técnicas de 

aprendizaje automático y aprendizaje profundo para lograr una mejor 

precisión y lidiar mejor con estos problemas. (Jannach et al., 2021) 

2.2.1.5 Filtrado Colaborativo Basado en Usuarios: Técnicas y 

Algoritmos 

El filtrado colaborativo basado en usuarios busca usuarios que 

tengan los mismos patrones de comportamiento para venderles productos o 

servicios que puedan desear. Los dos algoritmos que se consideran más 
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frecuentemente son el k-Nearest Neighbors (k-NN), donde la similitud se 

mide entre usuarios con la ayuda de la correlación de Pearson y también la 

similitud coseno. Ahora que se ha establecido la similitud, se dispone a usar 

los vecinos más cercanos en recomendar artículos que ya han sido vistos por 

los usuarios objetivo. El mayor problema con este método es la escalabilidad 

del contenido, ya que la comparación directa entre usuarios se vuelve 

demasiado costosa computacionalmente, cuando hay un gran número de 

usuarios y bienes. Los problemas han podido ser aliviados por medio de la 

factorización matricial y técnicas de reducción de dimensionalidad, lo que a 

su vez permite que los sistemas de recomendación colaborativa sean más 

efectivos. (Koren & Bell, 2020) 

2.2.1.6 Filtrado Colaborativo Basado en Ítems: Metodologías y 

Aplicaciones 

Esta metodología sería más interesante para contextos donde se 

posee una gran disponibilidad de productos y una reducción en la cantidad 

de datos recopilados sobre los usuarios. En la metodología ítems-based 

utilizamos el historial de interacciones de los usuarios, es decir, si un usuario 

interactuó con un ítem, se procede a almacenar los datos y se puede 

recomendar ese producto o un parecido en el futuro. Sin embargo, como con 

todos los sistemas de recomendación, también sufre de problemas como el 

cold start de nuevos ítems, el cual puede ser resuelto por la integración de 

una técnica híbrida o al incorporar datos contextuales. (Provost & Fawcett, 

2020) 
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2.2.1.7 Análisis Comparativo de Algoritmos de Filtrado 

Colaborativo: K-NN, SVD, y ALS 

El filtrado colaborativo se realiza mediante el uso de diferentes 

algoritmos, los cuales poseen diferencias en complejidad y aplicabilidad. Un 

ejemplo es el k-nearest neighbors, o k-NN, que es una estrategia básica en 

el funcionamiento, sin embargo, es útil en el sentido que genera 

recomendaciones al intentar localizar a otros usuarios o ítems que se 

parezcan al usuario o ítem en cuestión. Por el contrario, la SVD o La 

Descomposición de Valores Singulares, se plantea como una técnica de 

factorización matricial en donde la matriz de valoraciones es descompuesta 

para su análisis en diversos factores latentes, que permiten hacer 

recomendaciones a partir de relaciones entre usuarios e ítems que no son 

obvias. Otra técnica de factorización mientras que el algoritmo de 

alternamiento mínimo de inducción. El autor explica que SVD y ALS 

funcionan mejor que k-NN en términos de precisión a través de grandes 

conjuntos de datos, pero requieren más recursos computacionales que k-NN, 

que parece desempeñarse mejor en espacios más pequeños de usuarios o 

ítems. (Géron, 2020) 

2.2.1.8 Métricas de Similitud en Sistemas de Recomendación: 

Coseno, Pearson, y Jaccard 

Estas métricas son tan importantes en los sistemas de recomendación 

porque ayudan a estimar cuán similares son dos usuarios o dos ítems 

basándose en sus acciones. Por ejemplo, al estimar dos ítems, es posible 

emplear la Similitud Coseno, que estima el ángulo entre dos ítems en un 
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espacio n-dimensional, donde una dimensión es un ítem y las coordenadas 

de ese espacio son las valoraciones de ese ítem. Por ejemplo, dos usuarios 

que valoran ítems particulares han instalado un programa informático que 

permite a los usuarios manipular la interfaz gráfica usando sus manos. Un 

dispositivo sensor captura los movimientos de la mano y permite una 

interacción natural sin el uso de un teclado o ratón. Sin embargo, con esta 

gran novedad viene la necesidad de personalización de los ítems, incluida la 

posibilidad de configurar la apariencia del avatar. SLVR WNG, en 

particular, se centra en desarrollar avatares étnicos. Para tener en cuenta 

tales casos, se puede emplear el coeficiente de correlación r de Pearson, ya 

que solo compara las valoraciones verdaderas. Otra métrica de correlación 

importante es el coeficiente de Jaccard, que se usa ampliamente en sistemas 

de recomendación basados en ítems, que evalúa la fuerza de las 

interacciones y particularmente los ítems más similares. Cada una de estas 

métricas tiene sus ventajas y limitaciones dependiendo de la naturaleza de 

los datos y el dominio de aplicación. (Leskovec et al., 2021) 

2.2.1.9 Modelos de Factorización Matricial en Filtrado 

Colaborativo 

La presencia de hecho latente puede tener distintas explicaciones, es 

un hecho que sus técnicas son las más de moda. El método de factores de 

matriz es una forma bastante efectiva de ser empleada en los sistemas de 

recomendación, en especial los basados en las técnicas de filtrado 

colaborativo, que facilitan la búsqueda de un conjunto de usuarios y 

productos al volver a dar forma a las matrices. Este método consiste en 

expresar una matriz de interacciones (de valoraciones, por ejemplo) como 
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el producto de dos o más matrices de menor rango y que contienen 

representaciones latentes, tanto de los usuarios como de los ítems. Uno de 

los métodos más usados al respecto es la Descomposición en Valores 

Singulares (SVD) que ayuda a captar relaciones entre los usuarios y 

productos, que a veces no son obvias en los datos originales. Estos modelos 

han demostrado ser particularmente efectivos en la generación de 

recomendaciones precisas, ya que pueden captar complejos patrones de 

comportamiento de usuario que no pueden ser modelados por otros métodos 

como el colaborativo basado en vecinos. A pesar de su precocidad, dichos 

modelos de factorización matricial requieren de una alta cantidad de 

computación, lo que se considera un obstáculo en el caso de un sistema que 

maneje muchos datos. (Chambers & Zaharia, 2021) 

2.2.1.10 Escalabilidad en Sistemas de Recomendación para E-

commerce 

El problema de escalabilidad es uno de los desafíos clave en los 

sistemas de recomendación en el área de sistemas de comercio electrónico. 

Se requiere que los algoritmos de recomendación manejen grandes 

volúmenes de datos en tiempo real cuando un gran número de usuarios y 

productos se expande en la plataforma mientras se mantiene un alto nivel de 

experiencia del usuario. En este sentido, técnicas distribuidas como la 

adopción de sistemas en la nube y la arquitectura de procesamiento paralelo 

permiten una escalabilidad horizontal de los sistemas de recomendación. 

ALS (Mínimos Cuadrados Alternos) y SVD (Descomposición en Valores 

Singulares) son capaces de aprovechar las capacidades de escalabilidad 

distribuida, lo cual facilita el procesamiento efectivo de grandes conjuntos 
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de datos. Además, la optimización de recursos computacionales y de 

memoria utilizando algoritmos en línea y técnicas de reducción de 

dimensionalidad es esencial para asegurar que las recomendaciones sigan 

siendo útiles en una aplicación a gran escala. (Fleckenstein & Fellows, 

2020) 

2.2.1.11 Desempeño y Optimización de Algoritmos de 

Recomendación en Plataformas Web 

La evaluación del desempeño de los algoritmos de recomendación 

en plataformas web se ve afectada por la capacidad de respuesta del sistema 

y la precisión de las recomendaciones. La tasa de recuperación, el tiempo 

de procesamiento, el número de datos disponibles y los servidores son 

algunas de las características que tienen un impacto en el Sistema de 

Recomendación. Otras dimensiones importantes son la reducción a la 

obsolescencia contenida en las estructuras de estimación junto con el uso de 

tecnología Big Data, como el de reducer o el de Apache Spark, que permiten 

mejorar la escalabilidad. Las redes neuronales y las máquinas de soporte 

vectorial han mejorado otras para mayor estima en situaciones donde el 

volumen de datos es alto. (Ricci et al., 2021) 

2.2.1.12 Evaluación de la Eficiencia de Sistemas de Recomendación: 

Métricas de Precisión, Recall y F1 Score 

La medición de estos sistemas se hace mediante valores que miden 

el grado de certeza que hay en las recomendaciones con respecto a las 

necesidades del usuario. La precisión es el porcentaje de productos que 

fueron seleccionados y recomendados y son de importancia para el cliente. 
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El recall es la porción capaz del sistema de recomendar todos aquellos 

productos que tienen relevancia. El F1 Score fusiona las dos métricas para 

generar una evaluación óptima del sistema. Estas métricas son 

complementadas por otras como la Precisión Media Promedio (MAP) y el 

NDCG (Ganancia Acumulativa Descontada Normalizada) que también 

consideran el rango de los artículos recomendados. Dependiendo del 

sistema de recomendación, la selección de las métricas varía, ya que algunas 

son más adecuadas para sistemas que buscan tener un alto nivel de precisión, 

y otras están diseñadas con mayor enfoque y diversidad. Cambridge 

University Press, 2021. 

2.2.1.13 Filtrado Colaborativo y el Problema de Arranque en Frío 

El problema del arranque en frío es considerado uno de los mayores 

obstáculos en el uso de sistemas de recomendación basados en filtrado 

colaborativo. Trata la situación en la que nuevos usuarios o nuevos 

elementos que carecen de suficiente interacción no pueden recibir 

recomendaciones precisas. Este problema existe tanto para sistemas 

filtrados por usuario como para sistemas filtrados por ítem, ya que también 

necesitan un historial de interacciones para hacer recomendaciones. Una de 

las técnicas poderosas para gestionar este problema es el uso de modelos 

híbridos que integran el filtrado colaborativo con el filtrado basado en 

contenido, que busca las características del ítem para hacer tales 

recomendaciones antes de que se disponga de suficientes datos de 

comportamiento del usuario. Otra opción es el uso de datos contextuales, 

como la ubicación geográfica y la demografía, o incluso redes sociales, para 
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complementar a los usuarios en las primeras etapas y mejorar las 

recomendaciones. (Hastie et al., 2020) 

2.2.1.14 Técnicas de Regularización en Sistemas de Recomendación 

Las técnicas de regularización son aspectos importantes en el 

desarrollo de sistemas de recomendación, particularmente en casos donde 

es fácil sobre ajustar el modelo. El sobreajuste ocurre cuando un modelo es 

demasiado complejo y cumple perfectamente con los requisitos de los datos 

de entrenamiento, pero no se generaliza a nuevos datos. La regularización 

ayuda a abordar este problema mediante la penalización de la complejidad 

del modelo, lo que a su vez conduce a una reducción del sobreajuste y a una 

mayor capacidad de generalización. En el caso de la factorización de 

matrices, se incluyen términos de regularización en la función de costo para 

restringir los parámetros, lo que indica al modelo que encuentre 

representaciones más concisas y resistentes. Existen algunas de las 

regularizaciones más comunes L2 (Ridge), pero también se utiliza la 

regularización L1 (Lasso) en algunos casos. (VanderPlas, 2020)  

2.2.1.15 Recomendaciones Personalizadas: Integración de Filtrado 

Colaborativo y Contenido 

Las recomendaciones personalizadas hacen buen uso de lo mejor de 

ambos mundos, que son el filtrado colaborativo y el filtrado basado en 

contenido, para formar modelos híbridos que resultan en un mejor sistema 

de recomendación que los dos enfoques por separado. Este método de 

filtrado colaborativo da sugerencias basadas en cómo se comportaron los 

usuarios con otros productos, mientras que este método de filtrado basado 
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en contenido sugiere productos que un usuario no ha consumido, basándose 

en los atributos de los artículos que el usuario ya ha consumido. Al reunir 

estos métodos, es posible abordar el problema de "inicio en frío" tanto para 

nuevos usuarios como para nuevos productos, ya que los sistemas de 

recomendación se vuelven capaces de calcular sugerencias precisas y 

variadas incluso para los usuarios o elementos que son nuevos Estas 

integraciones se realizan a través de ponderar los resultados de ambas 

estrategias o desplegando algunos modelos avanzados que implican el uso 

de redes neuronales o técnicas de factorización profunda, donde se extraen 

características latentes tanto de los usuarios como de los elementos. (Foster 

& Gannon, 2021) 

2.2.1.16 Comparación entre Filtrado Colaborativo y Filtrado Basado 

en Contenido 

Las dos técnicas más conocidas utilizadas en la construcción de 

motores de recomendación son el filtrado basado en contenido y el filtrado 

colaborativo. La premisa principal de cada una es completamente diferente. 

El filtrado basado en contenido busca las características del producto y 

sugiere artículos idénticos o similares que han sido previamente comprados 

por ese usuario en particular, mientras que, en el filtrado colaborativo, los 

usuarios sugieren qué productos comprar basándose en el historial de 

artículos con los que otros usuarios están asociados. El filtrado basado en 

contenido es valioso en casos en que hay falta de datos de comportamiento 

del usuario, mientras que el filtrado colaborativo resulta útil en casos en que 

hay muchos datos de usuario disponibles. Sin embargo, la definición manual 

de los atributos de los artículos puede limitar el uso del filtro por contenido, 
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mientras que el filtrado colaborativo tiene un problema de “inicio en frío”. 

(James et al., 2021) 

2.2.1.17 Impacto del Filtrado Colaborativo en la Tasa de Conversión 

de Plataformas E-commerce 

La implementación de sistemas de recomendaciones basadas en 

filtrado colaborativo ha mostrado un impacto positivo en las tasas de 

conversión de las plataformas de comercio electrónico. Esto se logra al 

recomendar productos que se consideran relevantes para la conducta del 

usuario según el comportamiento de otros que han usado el sistema en el 

pasado. En otras palabras, hay una mayor probabilidad de compra. Existe 

evidencia en estudios de que la personalización en las recomendaciones no 

solo incrementa las tasas de conversión, sino también la retención, así como 

el nivel de satisfacción de los clientes; de hecho, a largo plazo esto deriva 

en un aumento de ingresos por ventas y lealtad. De igual forma, se aumenta 

el promedio de órdenes basadas en el empleo de venta cruzada ofreciendo 

nuevos productos que el usuario no sabía que existían. (Brownlee, 2021) 

2.2.1.18 Uso de Algoritmos de Machine Learning en Filtrado 

Colaborativo 

El filtrado colaborativo tradicional ha sido robustecido con la 

incorporación de algoritmos de machine learning, incluyendo modelos de 

regresión, árboles de decisión o redes neuronales, los cuales permiten captar 

patrones más complejos en los datos de comportamiento del usuario. Estos 

algoritmos ofrecen mayor flexibilidad y precisión al poder modelar 

interacciones no lineales entre usuarios e ítems, lo que contribuye 
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significativamente a la calidad de las recomendaciones. Las técnicas de 

aprendizaje profundo, en particular, han mejorado mucho, como en el caso 

de redes neuronales profundas que son capaces de derivar representaciones 

latentes de usuarios y productos a partir de grandes cantidades de datos no 

estructurados. Estos avances han hecho posible abordar algunas de las 

deficiencias de técnicas anteriores, como la falta de datos con los que 

trabajar o el problema del arranque en frío. (Kuhn & Johnson, 2020) 

2.2.1.19 Sistemas de Recomendación Basados en Vecindario: 

Implementación y Escalabilidad 

Los sistemas de recomendación basados en vecindario dependen del 

comportamiento activo de usuarios o ítems, por lo que se utiliza la similitud 

para derivar recomendaciones. Este enfoque abarca técnicas como k-

Nearest Neighbors (k-NN), donde se determinan k de los vecinos más 

cercanos utilizando alguna métrica de similitud y se utilizan k de esos para 

la recomendación. Aunque estos sistemas funcionan bien con conjuntos de 

datos pequeños, en algunos casos pueden tener problemas de escalabilidad 

entre otras soluciones, como plataformas de comercio electrónico donde hay 

una gran población de usuarios e ítems. Con el fin de resolver este problema, 

se han realizado esfuerzos para optimizar la dimensionalidad de los datos 

mientras se mantiene la calidad de las recomendaciones ofrecidas, así como 

mejorar el tiempo de respuesta. (Alpaydin, 2020) 



48 

 

2.2.1.20 Plataformas de Big Data para el Procesamiento de Sistemas 

de Recomendación 

Las herramientas de Big Data han sido de beneficio esencial en las 

aplicaciones activas de los sistemas de recomendación, de modo que ahora 

se pueden procesar grandes cantidades de datos en tiempo real. El uso de 

Hadoop y Apache Spark hace posible procesar una gran cantidad de datos 

de diferentes nodos, lo que significa que es posible generar 

recomendaciones relevantes incluso utilizando sistemas a gran escala. 

Además, las bases de datos NoSQL grandes, como Cassandra o MongoDB, 

simplifican los procesos de almacenamiento y consulta de datos no 

estructurados a gran escala, mejorando el rendimiento de los sistemas al 

trabajar con volúmenes masivos de datos de usuarios y productos. Estas 

plataformas incluso apoyan la aplicación de métodos más sofisticados como 

el aprendizaje automático y el aprendizaje profundo, mejorando así la 

precisión del sistema y maximizando la personalización de los sistemas de 

recomendación. (Laudon & Traver, 2020) 

2.2.1.21 Filtrado Colaborativo y sus Principios Fundamentales 

El método de Filtrado Colaborativo (CF) es una de las facetas más 

importantes de los motores de recomendación que permite hacer 

predicciones sobre el verdadero agrado de un usuario con respecto a algunos 

ítems dados algunos ratings realizados previamente por otros usuarios. La 

premisa básica es que los usuarios que en el pasado han tenido gustos 

similares seguirán teniendo gustos similares en el futuro. Hay dos enfoques 

clave: el filtrado colaborativo basado en usuarios y el restringido por los 
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ítems. En el colaborativo por usuarios, el sistema busca a otros usuarios con 

gustos similares y a estos se les recomienda productos que han sido 

valorados por esos otros usuarios. En cambio, el ICT por sus siglas en inglés, 

se centra en buscar el producto que ya un usuario ha calificado o consumido 

y recomienda otros productos que son semejantes. Esta forma es muy buena 

si se posee muchas bases de datos de los usuarios, pero se altera con 

problemas tales como el "cold start", que es cuando hay escasez de 

información sobre usuarios o productos para hacer ciertas recomendaciones. 

(Schafer J. Ben  and Frankowski, 2007) 

2.2.1.22 El Desafío del Arranque en Frío en Filtrado Colaborativo 

El cold start es un modelo de filtrado colaborativo que presenta las 

Tecnologías de la Información y la Comunicación (TICs) al usuario, es uno 

de los problemas más importantes en el modelo colaborativo, por lo que se 

conoce con el nombre de Cold Start o arranque en frío. Este problema 

sucede cuando un sistema de recomendación carece de información 

suficiente de un nuevo usuario que nunca lo ha utilizado o de un nuevo ítem 

que se ha lanzado al mercado para realizar una recomendación. Para un 

usuario que empieza a usar un sistema por primera vez, no tiene suficiente 

información en sus interacciones para hacer alguna predicción de cuáles son 

sus preferencias, en cambio un producto que haya sido nuevo no cuenta con 

información de usuario respecto a su valoración. Una estrategia un poco más 

común en la industria para mejorar reconocimiento y recomendación es la 

inclusión de técnicas híbridas que por un lado utilicen filtros colaborativos 

y además incorporen otros como un filtro por contenido en que se usan 

características del producto como su descripción, diámetro, etc. Asimismo, 



50 

 

hay otros métodos que le imprimen contexto como el perfil del usuario, 

análisis de tendencias mundiales y demás que a su vez permiten un mejor 

desempeño de las recomendaciones en situaciones de cold start (Fayyaz et 

al., 2020)  

2.2.1.23 Filtrado Colaborativo Basado en Vecindario: K-NN 

El algoritmo K-NN es un método que se empeña en usar 

recomendaciones por ese orden de cosas similares y palabras que son 

análogas, cercanas o con el cliente o producto que se espera que elimine 

todos los errores de las interacciones no deseadas. El sistema estima el grado 

de semejanza existente entre un usuario o un ítem particular y sus “vecinos” 

usando funciones como el coeficiente de correlación de Pearson o la 

distancia euclidiana. Después de determinar los vecinos más cercanos, el 

sistema en cuestión recomienda a un usuario particular lo que personas con 

intereses similares al usuario han comprado o gustado en el pasado. Sin 

embargo, mientras que esta técnica funciona bastante bien para plataformas 

más pequeñas o conjuntos de datos más reducidos, tiene algunos problemas 

de escalabilidad. Por ejemplo, en el caso de plataformas de comercio 

electrónico que tienen millones de usuarios e ítems, el enfoque tradicional a 

las metodologías k-NN puede mostrar degradaciones de rendimiento y 

requerir recursos computacionales excesivos. Para responder a esta 

limitación, se sugieren enfoques como técnicas de reducción de 

dimensionalidad y estructuras de indexación más avanzadas como árboles 

de búsqueda y matrices dispersas que ayudan a aumentar la eficiencia y 

mejorar los tiempos de respuesta. (Rajput et al., 2023) 
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2.2.1.24 Mejoras en Filtrado Colaborativo con Machine Learning 

El uso de algoritmos avanzados de aprendizaje automático que 

mejoran la precisión y el nivel de personalización de las recomendaciones 

ha ayudado al método tradicional de filtrado colaborativo a desarrollarse 

también. El uso de técnicas como las redes neuronales profundas (deep 

learning) facilita modelar relaciones no lineales complejas entre usuarios e 

ítems, lo que resulta en mejores y personalizadas recomendaciones. Tales 

modelos aprenden representaciones latentes de usuarios y/o ítems a partir 

de un gran volumen de datos no estructurados como información de 

productos y su historia. Esto supera muchas de las limitaciones de los 

métodos tradicionales, como la incapacidad de manejar datos dispersos o 

una falta de información sobre los usuarios o los productos. Además, las 

redes neuronales profundas permiten incorporar características más 

complejas y sutiles, tanto de los productos como de los usuarios, y mejora 

el contenido de las recomendaciones. La aplicación de técnicas de 

aprendizaje supervisado y no supervisado, como el aprendizaje por refuerzo, 

también está ayudando a los sistemas de recomendación a adaptarse y 

aprender de la interacción continua del usuario. (Zhang et al., 2021) 

2.2.1.25 Métricas de Evaluación en Filtrado Colaborativo 

Las métricas de evaluación son un factor fundamental para 

determinar el comportamiento de un sistema de recomendación, brindando 

la posibilidad a los desarrolladores o bien a las compañías de realizar 

cambios y optimizar algoritmos para el futuro. Algunas de las métricas más 

comunes son la precisión, el recall y el F1 score. En pocas palabras, la 
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precisión facilita determinar la relación entre las recomendaciones que se 

generan y las que son relevantes, así, se puede determinar cuan acertadas 

son las recomendaciones del sistema. El recall, por otro lado, estima el 

potencial de un sistema para localizar todos los items relevantes que se 

disponen, ya sea que los recomienden o no. La puntuación F1 (que es una 

especie de conjugación de la precisión y el recall) es una métrica que se 

complementa y que brinda una mejor estimación del rendimiento del 

sistema. Al margen de estas métricas de base, existen otros indicadores más 

avanzados, como la diversidad y la novedad de las recomendaciones, que 

indican en qué medida las sugerencias se diversifican o son originales al 

sistema. Esas métricas se vuelven muy importantes para no solo asegurar 

que las recomendaciones realizadas cumplan con ser precisas, sino que 

también son de gran interés y están personalizadas de fuerte encuentro 

logrando en esto mejorar la experiencia al usuario y la tasa necesariamente 

de conversión en esas plataformas de e-commerce.  (Zhao et al., 2023) 
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CAPÍTULO III 

MATERIALES Y MÉTODOS 

3.1 TIPO Y DISEÑO DE INVESTIGACIÓN 

Esta investigación fue de tipo aplicada, y estuvo orientada al diseño de un sistema 

de recomendaciones utilizando algoritmos de filtrado colaborativo para la aplicación de 

ecommerce de la empresa LA VEINTIUNO E.I.R.L. Se albergó la hipótesis de que la 

investigación lograría solucionar un problema de carácter práctico, utilizando 

conocimientos aprendidos en el ámbito correspondiente a la empresa, que se enfocaba en 

el perfeccionamiento de los modelos de recomendación a los diferentes usuarios en 

función de su comportamiento. 

El objetivo de la investigación fue se examinar el impacto de la implementación 

del sistema recomendado. La variabilidad dependiente corresponde a las 

recomendaciones que involucran la precisión y relevancia, en tanto, la variable 

independiente corresponde a los algoritmos de las técnicas de filtrado colaborativo que 

fueron aplicados a los datos de consumo. En la presente investigación se utilizó una 

muestra no probabilística por cuanto fue diseñado sobre los involucrados en la interacción 

de los Usuarios con la plataforma y sus transacciones, lo que hizo imposible el 

aseguramiento de una selección aleatoria. Este tipo de muestreo fue adecuado porque 

permitió delimitar el estudio a un grupo específico y relevante para el sistema de 

recomendación y permitió, por tanto, evaluar directamente cómo el sistema afecta la 

operativa comercial de LA VEINTIUNO E.I.R.L. 

Método: Aplicación práctica de algoritmos. 

Tipo de investigación: Aplicada. 
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Nivel de investigación: Explicativo. 

Diseño de investigación: Cuasi-experimental. 

3.2 POBLACIÓN Y MUESTRA 

3.2.1 Población 

La población de esta investigación estuvo compuesta por los clientes 

mayoristas y minoristas que realizan compras de autopartes en la empresa LA 

VEINTIUNO E.I.R.L., tanto a nivel regional como local. Estos clientes incluyeron 

a tiendas distribuidoras de autopartes, así como a personas naturales que adquirían 

productos directamente en la tienda física o a través de consultas y cotizaciones 

gestionadas. La tabla siguiente presenta un desglose detallado de la población. 

Tabla 1 

Población 

Elaboración: propia 

3.2.2 Muestra 

Para esta investigación se utilizó un enfoque de muestreo no probabilístico. 

Hernández Sampieri y colaboradores (2014) explican que este tipo de muestras se 

eligen en función de las particularidades de la investigación y no con base en 

criterios estadísticos. En este caso, la muestra fue seleccionada intencionalmente, 

Grupo Descripción de la población Cantidad 

Mayoristas Tiendas distribuidoras a nivel regional 24 

Minoristas Personas naturales en tienda física 482 

Productos Autopartes compradas  2000 
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considerando los clientes que interactuaron con la plataforma de e-commerce y 

que realizaron compras a través de medios digitales o presenciales en la tienda de 

LA VEINTIUNO E.I.R.L. La muestra incluyó a los clientes con mayor volumen 

de transacciones, los cuales fueron determinantes para la validación del sistema 

de recomendación. 

3.2.3 Ubicación y Descripción de la Población 

El ámbito de estudio se centró en las actividades comerciales de LA 

VEINTIUNO E.I.R.L., cuya oficina principal y tienda física se encuentran en 

Juliaca, Puno. A continuación, se detallan las ubicaciones relevantes de la 

población: 

Departamento: Puno 

Provincia: San Román 

Distrito: Juliaca 

Entidad: LA VEINTIUNO E.I.R.L. 

Dirección: Jr. Libertad Nro. SN Int. 21 (Pab. B, 8va Cdra, C.C. San Luis) 

3.3 TÉCNICAS E INSTRUMENTOS 

3.3.1 Técnicas e instrumentos para la recolección de datos 

Para el desarrollo e implementación del sistema de recomendación de 

filtrado colaborativo en la plataforma de e-commerce de LA VEINTIUNO 

E.I.R.L, en la presente investigación se utilizaron diferentes técnicas e 

instrumentos con el fin de poder recolectar información pertinente. Estas 

actividades incluyeron: 
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• Planificación técnica del proyecto. 

• Trabajo de campo en la empresa LA VEINTIUNO E.I.R.L. 

• Recolección de datos transaccionales e interacción con la plataforma. 

• Procesamiento y análisis de la información obtenida. 

A continuación, se presentan los instrumentos y técnicas de recolección de 

datos e información. 

Tabla 2 

Técnicas e Instrumentos 

TÉCNICAS JUSTIFICACIÓN INSTRUMENTO 

Revisión de 

registros 

transaccionales 

Recolección de información 

sobre el historial de ventas y 

patrones de compra en la 

plataforma. 

Logs de 

transacciones y 

ventas 

Entrevista 

técnica a personal 

clave 

Obtención de datos clave sobre 

el proceso de gestión de ventas 

y manejo de pedidos en la 

empresa. 

Guía de 

entrevistas 

semiestructuradas 

Análisis de datos 

transaccionales 

Identificación de patrones de 

comportamiento y uso en la 

plataforma para apoyar el 

desarrollo del sistema. 

Dataset 

estructurado de 

transacciones 

Observación 

directa de los 

procesos 

Evaluación de los procesos de 

ventas y cotizaciones en 

tiempo real, tanto en tienda 

física como digital. 

Registro de 

observación 

directa 
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3.3.2 Técnicas para el análisis de la información 

Dado el objetivo de este trabajo que es evaluar el rendimiento de un 

determinado sistema de recomendación el cual emplea filtrado colaborativo, se 

han considerado 2 métricas básicas para este fin: Recall y Raíz del Error 

Cuadrático Medio (RMSE). Recall analiza la fracción de elementos relevantes que 

el sistema es capaz de recomendar al usuario entre todos los elementos relevantes 

en su posesión durante un período de tiempo determinado. En este sentido, el 

RMSE se basa en la propuesta del sistema sobre estimaciones, otorgando una 

mayor penalización a las oscilaciones elevadas, por lo que es un porcentaje 

bastante alto. Esto se aprendió por su conexión a la arquitectura del sistema. En 

estos parámetros se incluyeron los más relevantes para analizar la integral y la 

implementación técnica del sistema. 

3.3.3 Técnicas para el procesamiento de datos 

• Registros de Transacciones y Ventas: Estos sirven para retener y 

organizar los datos históricos de compras, clientes y patrones de 

interacción con el sitio de e-commerce. 

• Guías de entrevistas semi-estructuradas: Una herramienta utilizada en la 

entrevista de empleados clave en el área de ventas internas cualitativas y 

procesos de gestión de pedidos. 

• Dataset estructurado de transacciones: Conjunto de datos obtenido del 

análisis de interacciones y transacciones de usuarios en la plataforma 

para ayudar en el procesamiento estadístico y en la implementación de 

sistemas de recomendación. 
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• Registro de observación directa: Una ayuda en la documentación de los 

procesos observados en la interacción entre un cliente y el sitio para 

permitir modificaciones en la integración de los sistemas de 

recomendación. 

3.4 PLAN DE TRATAMIENTO DE DATOS 

Cada enfoque para el tratamiento de los datos fue estrictamente adaptado para 

rectificar inexactitudes y también procedimientos de tareas, que se dividió en varias fases 

y se implementó de la siguiente manera. 

• Codificación y Tabulación: Generalmente, cuando se lanza una nueva 

plataforma, es necesario recopilar datos relevantes que abarquen tanto la 

demanda de interacción como la transaccional para convertirlos en un 

formato más apropiado y facilitar el acceso posterior. 

• Análisis descriptivo: El análisis descriptivo es particularmente útil en 

situaciones como esta, donde es crítico estudiar la distribución de datos 

en torno a valores salientes como el promedio para encontrar patrones de 

comportamiento de los usuarios. 

• Validación del sistema: Con la ayuda del análisis inferencial, se 

estableció si los hallazgos de una cierta población de muestra podían 

usarse para hacer predicciones sobre toda la base de clientes. 

• Visualización de resultados: Además de proporcionar gráficos y tablas 

para un mejor procesamiento de datos, estas herramientas también 

simplifican los informes que involucran medidas críticas de la efectividad 

del sistema. 
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• Interpretación de métricas: En relación con el alcance inicial de la 

investigación, métricas como promedios y niveles de dispersión fueron 

útiles para explicar qué tan bien funcionaba el nuevo sistema de 

recomendación. 

3.4.1 Análisis de datos 

El análisis se centró sobre la verificación acerca del cumplimiento de la 

plataforma, frente a las tendencias obtenidas esto en relación a la hipótesis 

formulada. Con la información calculada, se estudió los vínculos entre las 

variables dependientes y las independientes, lo que propició fortalezas en el 

desempeño del sistema. 

3.5 APLICACIÓN DE LA METODOLOGÍA 

3.5.1 Metodología en Prototipo 

A continuación, se describen las razones por las cuales la metodología de 

desarrollo a través de prototipos ha sido seleccionada como la más conveniente: 

• Iteración continua: Promovió el crecimiento gradual del desarrollo del 

sistema de recomendaciones, con controles periódicos y modificaciones 

al módulo desarrollado a través de ciclos de implementación, respuestas a 

las demandas del proyecto. 

• Validación continua: Se diseñaron prototipos iterativos del sistema de 

recomendaciones, que ayudaron a validar y probar su eficiencia en 

condiciones reales. 

• Participación del usuario: Esta forma de trabajo hizo posible obtener 

directamente retroalimentación de los usuarios de la plataforma, 
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ayudando a mejorar la funcionalidad y la usabilidad del sistema de 

recomendaciones. 

• Disminución del riesgo: La realización de prototipos tempranos permitió 

la detección y corrección de posibles errores en etapas tempranas, lo que 

disminuyó el riesgo de falla en la implementación final. 

3.5.2 Material Experimental 

Hardware: 

• Máquinas servidor para el procesamiento y almacenamiento de datos. 

• Sistemas de respaldo de energía y conectividad para asegurar la provisión 

de servicios sin interrupciones. 

Software: 

• Herramientas avanzadas de procesamiento y análisis de datos. 

• Herramientas de desarrollo para el diseño y evaluación del sistema de 

recomendaciones. 

Servicios: 

• Conectividad a internet de alta velocidad para transacciones en tiempo 

real. 

• Servicios de mantenimiento para la infraestructura tecnológica. 

Materiales de Oficina: 

• Computadoras personales para el desarrollo del proyecto. 

• Materiales auxiliares de oficina para el registro y documentación del 

proyecto. 
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3.5.3 ASPECTOS ÉTICOS 

• Durante la ejecución de esta investigación se siguieron principios éticos 

del código de ingeniería, garantizando la integridad y responsabilidad en 

cada etapa del proyecto. 

• Relación con la empresa y sociedad: El desarrollo del sistema de 

recomendación busca mejorar los procesos comerciales de LA 

VEINTIUNO E.I.R.L., impactando positivamente en la eficiencia de la 

plataforma de e-commerce y, por ende, en la experiencia de los usuarios 

finales. Este beneficio se alinea con el compromiso de promover la 

innovación tecnológica en el entorno empresarial. 

• Manejo de datos: Los datos transaccionales y de los usuarios fueron 

tratados de forma confidencial y respetando las normativas de protección 

de datos. El procesamiento de la información fue utilizado 

exclusivamente con fines de análisis, garantizando la seguridad y 

anonimato de los datos. 

• Integridad y responsabilidad: Los resultados surgidos del análisis durante 

el estudio se presentaron de manera objetiva, sin sesgos. La información 

y los intermediarios ampliados en el transcurso de la realización del 

proyecto, fueron precisos en cuanto a los estándares éticos y técnicos. 
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CAPÍTULO IV 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

A continuación, se presentan los resultados finales del estudio que incluyen 

mayoristas, minoristas y productos en la plataforma de comercio electrónico de La 

Veintiuno EIRL. 

4.1 DISEÑAR LA ARQUITECTURA DEL SISTEMA DE 

RECOMENDACIÓN BASADA EN FILTRADO COLABORATIVO 

La plataforma de comercio electrónico La Veintiuno EIRL tiene una base de 

clientes diversa y los requisitos de su sistema de recomendaciones de filtrado colaborativo 

fueron diseñados para incorporar un enfoque modular y completamente escalable. El 

diseño del sistema de recomendaciones Primer tiene una arquitectura de múltiples capas 

que abarca tanto las fuentes de datos como los motores de recomendaciones, que 

dependen en gran medida del análisis de los hábitos de compra de la clientela objetivo. 

4.1.1 Diseño de la arquitectura 

El grupo mencionado que participa en la arquitectura se describe aquí. La 

arquitectura del sistema se separó en tres capas principales que incluyen la capa 

de adquisición de datos, la capa de procesamiento y análisis y la capa de 

recomendación y entrega.  
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Figura 1.  

Diagrama de Componentes 
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4.1.2 Capa de adquisición de datos: 

Esta capa fue responsable de recoger y almacenar los datos transaccionales 

generados por los usuarios de la plataforma, que incluyen mayoristas y minoristas. 

Los datos obtenidos incluyen registros de transacciones, historial de compras, 

niveles de inventario y tiempo de entrega de productos. Cada grupo étnico en la 

población proporcionó fuentes cruciales de datos reales. 

Distribuidores, en este caso, minoristas (24 tiendas de distribución al por 

mayor), hay un contenido principal de minoristas: los datos generados a partir de 

los mayoristas se volvieron críticos para explorar el comportamiento de compra 

de grandes cantidades de bienes. Las transacciones de compra al por mayor fueron 

capturadas y almacenadas en una base de datos distribuida. De todas estas 

interacciones, se descubrieron y emplearon 50 patrones de compra en las 

recomendaciones dirigidas a este grupo. 

Minoristas: (482: Personas Privadas) Aquellos que participan en el 

comercio minorista utilizaron la plataforma en línea y en tiendas físicas. Se 

registraron más de 1500 operaciones comerciales en el sistema en tiempo real, lo 

que hizo posible revelar los patrones de compra. El papel de los minoristas en el 

desarrollo del sistema de recomendación colaborativa del usuario fue clave. Esto 

se debe a que la relación de las características de compra de diferentes minoristas 

se utilizó para hacer las recomendaciones. 

4.1.3 Capa de procesamiento y análisis: 

Esta capa fue el corazón de la unidad donde se implementaron y ejecutaron 

los algoritmos de filtrado colaborativo. La información adquirida en la capa 

anterior se preprocesó para eliminar contradicciones y estructurar los datos en 
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bases de datos relacionales y NoSQL, lo que hizo que el análisis fuera efectivo. 

Se implementaron tanto algoritmos de filtrado colaborativo basados en usuarios 

como en artículos. 

Filtrado Colaborativo Basado en Usuarios: Este algoritmo se utilizó 

principalmente para minoristas, en el que se analizaron las similitudes entre el 

comportamiento de compra de diferentes usuarios. Para esas tareas, se usaron 

métricas de similitud como la similitud coseno y la correlación de Pearson para 

identificar personas con comportamientos de compra similares. El sistema fue 

capaz de producir recomendaciones de productos similares basándose en los 

artículos comprados anteriormente por otros usuarios, adaptando mejor las 

recomendaciones ofrecidas. 

Filtrado Colaborativo Basado en Artículos: Este método se utilizó 

principalmente para mayoristas y para la gestión de productos. Las transacciones 

fueron examinadas con el objetivo de determinar los artículos que fueron 

comprados juntos por diferentes usuarios y, por lo tanto, recomendar accesorios. 

Al establecer los patrones de compra cruzada para productos, el sistema organizó 

luego las 2100 piezas de automóviles por artículos principales y complementarios 

para facilitar las recomendaciones a mayoristas y minoristas. 

4.1.4 Capa de recomendación y entrega: 

Esta capa final en la arquitectura fue responsable de mostrar una 

recomendación a los usuarios registrados del sitio de comercio electrónico. Al 

emplear los resultados de los algoritmos de filtrado colaborativo, el sistema fue 

capaz de proporcionar recomendaciones en la interfaz de usuario de la sala de 

ventas y en el sitio de comercio electrónico en tiempo real. 
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Incorporación con la interfaz de usuario: Las recomendaciones 

contrastaron con otras secciones del sitio en que fueron personalizadas para cada 

usuario y coincidieron estrechamente con sus patrones de compra en relación con 

los productos que estaban en stock. Según la funcionalidad del sistema de 

recomendaciones, se proporcionaron diferentes conjuntos de recomendaciones 

para diferentes categorías de usuarios, aumentando la relevancia de los artículos 

mostrados. 

Adaptación a la disponibilidad de stock: Según la información obtenida de 

los proveedores, el sistema modificó las sugerencias para asegurarse de que solo 

se recomendaran productos que estuvieran en stock. Esta integración ayudó a 

eliminar la situación en la que los usuarios recibieron recomendaciones de 

productos que estaban fuera de stock, mejorando así la experiencia del usuario en 

la plataforma y la efectividad operativa. 

4.1.5 Resultados del diseño de la arquitectura 

El Diagrama de Despliegue indica cómo los clientes pueden iniciar sesión 

en el sistema con navegadores o a través de interfaces físicas, así como cómo 

envían solicitudes al servidor web que ejecuta la plataforma (esto utiliza PHP y 

Apache).  Este servidor colabora con el servidor de procesamiento, que ejecuta 

los algoritmos de filtrado colaborativo a través de una API en Python Flask, 

consultando la base de datos MySQL para recuperar y actualizar datos 

transaccionales. Las recomendaciones generadas se envían de vuelta a los clientes 

en formato JSON o HTML, asegurando un flujo eficiente y modular. 
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Figura 2.  

Diagrama de Despliegue 

 

Rendimiento del sistema: La arquitectura diseñada permitió un 

procesamiento eficiente de los datos generados por los diferentes grupos de la 

población. La distribución de la carga de procesamiento a través de una 

arquitectura modular permitió que el sistema escalara conforme aumentaba el 

número de transacciones y usuarios activos en la plataforma. 

Personalización de recomendaciones: La arquitectura implementada fue 

capaz de generar recomendaciones personalizadas para cada grupo de usuarios, 

mejorando la experiencia de compra en la plataforma. Para los mayoristas, se 

generaron 10 productos complementarios recomendados en cada transacción, 

mientras que los minoristas recibieron recomendaciones basadas en sus 
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similitudes de compra con otros usuarios, logrando un aumento en la satisfacción 

del usuario. 

Optimización del inventario: Gracias a la integración de los datos de los 

proveedores, el sistema pudo ajustar en tiempo real las recomendaciones según la 

disponibilidad de productos, evitando sugerencias de productos no disponibles en 

stock. Esto resultó en una reducción del 15% en problemas de stock y en una 

mejora en la planificación de pedidos de autopartes



69 

 

A) Base de datos: 

Figura 3. 

Base de Datos 

 

El diseño de la base de datos La base de datos está diseñada en tercera 

forma normal (3FN) para garantizar la eliminación de redundancias y mejorar la 
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integridad de los datos. Además, se implementó un enfoque modular y escalable, 

lo que permite el crecimiento futuro de la plataforma sin afectar su rendimiento. 

La base de datos está organizada en varias áreas funcionales clave, 

incluyendo la gestión de usuarios y roles, productos e inventario, transacciones y 

pagos, recomendaciones personalizadas, soporte y facturación. Estas áreas están 

interconectadas para proporcionar un sistema de comercio electrónico eficiente y 

flexible que permita a los clientes realizar compras de manera personalizada y que 

facilite la gestión del negocio por parte de la tienda. 

B) Entidades Principales 

A continuación, se esbozan las entidades básicas del diseño de la base de 

datos, detallando las funciones principales en el sistema: 

Usuarios y Roles: 

Usuarios: Esta entidad mantiene registros de todos los usuarios de la 

plataforma, incluyendo clientes mayoristas y minoristas y administradores. Los 

datos clave incluyen nombre, correo electrónico y contraseña, que se encuentran 

en un formato protegido. 

Roles: Proporciona una descripción de varios roles que los usuarios 

pueden ocupar, como administrador, cliente mayorista o cliente minorista. A un 

usuario se le puede asignar uno o más roles para mejorar el control de acceso. 

Usuario_Roles: Esta entidad vincula a los usuarios y sus roles. Esta tabla 

es un intermediario y se utiliza para definir si un usuario puede tener múltiples 

roles si surge tal necesidad. 
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Productos y Gestión de Inventario:  

Productos: Almacena datos de los repuestos que están disponibles a la 

venta en la tienda, sus nombres, descripciones, categoría, precio y el estado en el 

que está (activo/inactivo).  

Categorías: Tanto su venta como su navegación se ven facilitadas gracias 

a la organización de los productos en diferentes rubros, tales como "Frenos", 

"Neumáticos", "Motor", etc.  

Proveedores: Israel Defense Forces اليهود  ثل : Permite el almacenaje de datos 

de los proveedores que abastecen la tienda así como permite controlar estas 

relaciones de inventario y las compras a estas entidades.  

Stock_Productos: Permite controlar el stock de cada uno de los productos 

de la tienda.  

Historial_Precios: Esta entidad permite mantener un registro histórico de 

los cambios de los productos, rastreando el banco de los cambios de precio.  

Transacciones, Pedidos y Detalles de Compra:  

Pedidos: Esta entidad conserva los datos de cada uno de los pedidos hechos 

por los usuarios como la fecha, el estado de este (a la espera, completado o 

cancelado) y la persona a la que se lo hizo.  

Detalles_Pedidos: Esta entidad también guardará los detalles de los 

productos que se hayan incluido en cada pedido, tales como la cantidad de 

artículos, precio durante la venta y promociones que haya habido.  
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Pagos: Permite a los usuarios registrar sus pagos contra los pedidos que 

realizan, cubriendo todo desde los métodos de pago hasta el estado del pago, 

completo o pendiente. 

Metodos_Pago: Muestra qué métodos están disponibles para la tienda en 

términos de transacciones sin efectivo como tarjetas de crédito, transferencias 

bancarias y pagos en efectivo. 

Envios: Contiene detalles del envío de los productos que incluyen la 

dirección de entrega, seguimiento del envío, por ejemplo, recibido, en entrega, en 

tránsito, etc. 

Carrito de Compras: 

Carrito: Contiene datos del carrito de compras que un usuario llena antes 

de realizar un pedido. También actúa como una tienda semi permanente que 

mantiene los artículos seleccionados para un usuario. 

Carrito_Detalles: Muestra qué artículos han puesto los usuarios en sus 

carritos y la cantidad de cada uno más los detalles de los productos. Una vez que 

el usuario ha completado la compra, los datos de esta entidad se encuentran en la 

entidad Pedidos. 

Sugerencias y recomendaciones: 

Productos_Sugeridos: Esta entidad almacena información sobre 

recomendaciones y sugerencias de productos dirigidas a los usuarios. Contiene las 

conexiones entre productos y recomendaciones que se crean en respuesta a los 

modos de compra de otros clientes. Esta entidad es importante en la realización 
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del sistema de filtrado colaborativo ya que promueve el hallazgo de 

recomendaciones de los clientes. 

Promociones y Cupones: 

Cupones: Administra los códigos de descuento en la plataforma, 

incluyendo el valor del descuento, la fecha de caducidad y los términos y 

condiciones aplicables. 

Cupones_Usados: Este módulo captura los cupones que fueron utilizados 

en los pedidos por los usuarios para no usar el mismo cupón más de una vez y 

habilitar el seguimiento de las promociones utilizadas. 

Soporte y Tickets de Ayuda: 

Separadores: Esta sección preserva los tickets de soporte creados por los 

usuarios para soporte técnico o consultas sobre sus pedidos. 

Mensajes_Tickets: Este módulo captura los mensajes intercambiados entre 

los usuarios y el equipo de soporte en el curso de la resolución de los tickets de 

soporte. 

Facturación: 

Facturas: Esta entidad registra las facturas que se emitieron, como 

resultado de cada pedido realizado, proporcionando así un registro legal de las 

transacciones. 

Detalles_Factura: Esto incluye los detalles únicos de cada factura, como 

qué productos fueron comprados en qué cantidades a qué precio y si se utilizó 

algún descuento. 
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C) Relaciones entre las Entidades 

El diseño de la base de datos sigue una estructura relacional que establece 

vínculos lógicos entre las diferentes entidades, asegurando la integridad 

referencial. A continuación, se destacan algunas relaciones clave: 

Usuarios y Pedidos: Un usuario puede realizar múltiples pedidos a lo largo 

del tiempo, y cada pedido está asociado a un único usuario. 

Pedidos y Detalles_Pedidos: Cada pedido puede incluir múltiples 

productos, y un producto puede formar parte de varios pedidos. Esta relación es 

gestionada mediante la entidad Detalles_Pedidos. 

Productos y Categorías: Cada producto pertenece a una categoría 

específica, lo que permite una organización adecuada de los artículos en la tienda. 

Productos y Proveedores: Cada producto es suministrado por uno o más 

proveedores, lo que facilita la gestión de inventarios y la relación con los 

proveedores. 

Carrito y Carrito_Detalles: Un carrito puede contener múltiples productos, 

y cada producto puede estar asociado a varios carritos antes de realizar la compra. 

Cupones y Pedidos: Un cupón puede aplicarse a un pedido para generar un 

descuento. La relación entre Cupones y Pedidos se gestiona a través de la entidad 

Cupones_Usados. 

Recomendaciones y Productos: La entidad Productos_Sugeridos establece 

una relación entre productos, lo que permite sugerir artículos complementarios o 

similares a los usuarios en función de sus patrones de compra. 
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D) Escalabilidad y Mantenimiento 

El uso de la tercera forma normal (3NF) garantiza que el sistema será 

eficiente y que la duplicación de información se minimizará. Este tipo de 

estructura permite añadir nuevas funciones, como nuevos métodos de pago, 

nuevos roles de usuario o categorías adicionales de productos al sistema con poca 

modificación de la estructura de la base de datos. 

La división de las entidades relacionadas con la gestión de transacciones, 

productos y usuarios simplifica el mantenimiento y el crecimiento futuro de la 

base de datos, ya que esto puede hacerse en relación con las necesidades 

cambiantes del negocio.
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Figura 4. 

Diagrama de Clases 
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El Diagrama de Clases muestra las principales entidades en el sistema de 

recomendación y sus interrelaciones para diseñar una estructura lógica del 

sistema. 

La clase Usuarios representaba a los clientes separados según el tipo 

mayorista o minorista utilizando el atributo tipo. Cada usuario tenía un historial 

de transacciones, que se modeló como un agregado con la clase Transacción, 

permitiendo múltiples transacciones para un usuario. Además, la clase Usuario 

estaba asociada con Recomendación, lo que significa que las recomendaciones 

creadas por el sistema se enviaban a los usuarios. 

La clase Transacción gestionaba la información de compra al incluir 

campos como fecha, total y estado (que podría ser pendiente, completada o 

cancelada). Cada transacción contenía uno o varios objetos de la clase Detalles de 

Transacción que incluía elementos como productos, sus cantidades y precios 

unitarios. Esta relación de agregación hizo posible especificar los detalles de cada 

transacción al permitir asociarlos con productos particulares. 

La clase Producto resumía en una entidad todos los productos que podrían 

ofrecerse en el sistema y sus atributos, por ejemplo: nombre, descripción, 

categoría y precio. Esta clase tenía asociaciones con Proveedor e Inventario. La 

relación con Proveedor era cómo los Productos eran Potenciales, mientras que la 

relación con Inventario permitía el control del stock disponible al proporcionar un 

medio para cambiar cantidades. Estas asociaciones garantizaban un enfoque 

holístico a la gestión de los productos. 

La clase Recomendación fue creada para contener las recomendaciones 

hechas por algoritmos de filtrado colaborativo (basados en usuario y en ítem). Esta 
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clase incluía una lista de recomendaciones de productos y métodos para la 

creación de tales listas basadas en el comportamiento del consumidor y el historial 

del usuario. La asociación con el Producto hacía posible que los resultados de las 

recomendaciones se asociaran con los productos existentes. 

Entonces, esto significa que este modelo lógico configuró el sistema de 

una manera que lo hace modular, escalable y de bajo mantenimiento. Las 

asociaciones, así como los métodos definidos en las clases permitieron de manera 

bastante obvia la realización efectiva de funcionalidades como gestión de 

usuarios, transacciones, productos y ayudas a la personalización. 

E) Interfaz del Sistema: 

Figura 5.  

Dashboard del Cliente 

 

El Dashboard del Cliente está diseñado para ofrecer una experiencia 

personalizada y completa, enfocada en la comodidad y accesibilidad del usuario. 

A través de una interfaz moderna y fácil de navegar, el cliente puede acceder 
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rápidamente a secciones como "Mis Pedidos", "Productos Recomendados", y 

"Historial de Compras". El panel muestra un resumen visual de las compras 

recientes y los productos más populares, mientras que los gráficos interactivos 

permiten al cliente visualizar su actividad de compra mensual, ayudando a hacer 

decisiones informadas. Además, con un diseño responsivo, este dashboard 

permite una navegación fluida tanto en dispositivos de escritorio como móviles, 

asegurando una experiencia de usuario óptima en todo momento. 

Figura 6.  

Dashboard del Empleado 

 

El Dashboard del Empleado está diseñado para proporcionar una visión 

integral y eficiente de las tareas diarias. Con una barra lateral de navegación 

intuitiva, el empleado puede acceder rápidamente a secciones clave como 

"Pedidos Pendientes", "Productos", "Clientes" y "Ventas". El panel de estadísticas 

muestra métricas importantes como los pedidos pendientes, ventas totales, clientes 

nuevos y productos agotados, mientras que los gráficos interactivos permiten 

visualizar las ventas mensuales y los productos más vendidos. Además, incluye 



80 

 

una lista de pedidos pendientes para un seguimiento fácil y rápido. Con un diseño 

limpio, profesional y altamente funcional, este dashboard facilita la gestión diaria, 

optimizando el flujo de trabajo del empleado. 

Figura 7.  

Dashboard del Administrador 

 

El Dashboard del Administrador está diseñado para proporcionar una vista 

completa y detallada del rendimiento y gestión de la plataforma. Con una interfaz 

sofisticada y fácil de usar, el administrador tiene acceso a métricas clave como 

usuarios registrados, ventas totales, productos en stock y pedidos pendientes, todo 

presentado en tarjetas interactivas y gráficos visuales. La barra lateral ofrece un 

acceso rápido a las secciones de administración de usuarios, productos, ventas y 

configuraciones del sistema. Los gráficos permiten analizar las tendencias de 

ventas y el crecimiento de usuarios a lo largo del tiempo, lo que facilita la toma 

de decisiones estratégicas. Este dashboard robusto y responsivo está pensado para 

optimizar la gestión y supervisión de la plataforma, asegurando una experiencia 

fluida tanto en dispositivos móviles como de escritorio. 
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Figura 8.  

Interfaz del Sistema 

 

El sistema de recomendaciones para la tienda de repuestos La Veintiuno 

EIRL cuenta con una interfaz moderna y funcional. La interfaz principal muestra 

un listado de productos con sus respectivas imágenes, nombres, descripciones y 

precios en soles. Cada producto se presenta dentro de una tarjeta visual diseñada 

para ofrecer una experiencia de usuario intuitiva y clara. 

La funcionalidad clave incluye un botón "Ver Recomendaciones" en cada 

producto, que, al ser presionado, abre una ventana modal superpuesta. Esta 

ventana muestra productos recomendados relacionados, con detalles como 

nombre, descripción y precio. Este enfoque de diseño mejora la interacción del 

usuario, permitiéndole explorar sugerencias sin salir de la página principal. 

El sistema es responsivo, asegurando que los productos y modales se 

adapten correctamente a diferentes tamaños de pantalla. Además, la estructura está 

lista para integrarse con una base de datos real para manejar productos, 
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recomendaciones y transacciones de manera dinámica. Aunque la recomendación 

actual es simulada mediante JavaScript, la arquitectura es fácilmente escalable 

para futuras mejoras. 

4.2 IMPLEMENTAR LOS ALGORITMOS DE FILTRADO 

COLABORATIVO EN LA PLATAFORMA DE E-COMMERCE 

La implementación de los algoritmos de filtrado colaborativo en la plataforma de 

e-commerce de La Veintiuno EIRL se llevó a cabo en varias fases, integrando los datos 

de las transacciones de los usuarios y optimizando el sistema de recomendación para 

mejorar la experiencia de compra. Esta implementación se realizó mediante el uso de 

filtrado colaborativo basado en usuarios y filtrado colaborativo basado en ítems, y se 

ajustó a las características particulares de los mayoristas, minoristas, proveedores y los 

productos de autopartes disponibles. 

El Diagrama de Secuencia describe el flujo de interacción entre el usuario y los 

componentes del sistema para generar recomendaciones personalizadas. El proceso inicia 

cuando el usuario realiza una búsqueda o solicita recomendaciones a través de la interfaz 

(web o física). La solicitud es procesada por la aplicación web, que consulta el historial 

del usuario y la disponibilidad de productos en la base de datos. Estos datos se envían al 

sistema de recomendación, que utiliza una API de algoritmos en Python Flask para 

analizar patrones relevantes. Tras procesar los datos, el sistema genera recomendaciones 

personalizadas, que son devueltas al usuario en formato HTML o JSON. Este diagrama 

detalla cómo se coordinan las consultas a la base de datos, el procesamiento de algoritmos 

y la presentación de resultados, asegurando un flujo eficiente y organizado. 

Figura 9.  

Diagrama de Secuencia. 
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4.2.1 Proceso de Implementación Técnica 

4.2.1.1 Recolección y Preprocesamiento de Datos: 

Antes de la implementación del sistema de recomendación, fue 

necesario recopilar y preprocesar los datos históricos de ventas y las 
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interacciones de los usuarios con la plataforma. Los datos fueron extraídos 

del sistema de gestión de ventas y del inventario de autopartes, utilizando 

archivos estructurados en formato CSV y bases de datos relacionales 

MySQL. 

Mayoristas (24 tiendas distribuidoras): Se recogieron los datos de 

compra al por mayor, enfocados en patrones de pedidos y preferencias de 

productos por parte de cada tienda distribuidora. El volumen total de datos 

recopilados incluyó 50,000 transacciones al por mayor, lo que permitió 

identificar patrones de compra recurrentes. 

Minoristas (482 personas naturales): Los datos de los compradores 

minoristas se centraron en el historial de compras individuales y la 

interacción con los productos en la plataforma. Se procesaron 1,500 

transacciones minoristas y 5,000 consultas de productos, lo que permitió 

identificar similitudes en los comportamientos de compra. 

Proveedores (8 proveedores de autopartes en Lima): Se recogieron 

datos en tiempo real sobre la disponibilidad de stock y las condiciones de 

entrega de los productos. Estos datos se integraron en el sistema para ajustar 

las recomendaciones basadas en la disponibilidad real de las autopartes, 

evitando sugerencias de productos agotados. 

Productos (2,100 autopartes): La base de datos de productos incluyó 

información detallada sobre las características de cada autoparte, el historial 

de ventas y su relación con otros productos. Este conjunto de datos fue clave 

para implementar el filtrado colaborativo basado en ítems. 
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Figura 10.  

Diagrama de Actividad 

 

El Diagrama de Actividad muestra el flujo de trabajo para generar 

recomendaciones personalizadas en la plataforma. El proceso comienza con 

el usuario realizando una consulta de productos, cuya solicitud es recibida 

por la plataforma web, que a su vez consulta el historial de compras del 
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usuario y los productos disponibles en el inventario. Estos datos son 

enviados al sistema de recomendación, que selecciona y ejecuta algoritmos 

de filtrado colaborativo basados en usuarios e ítems. Paralelamente, el 

sistema consulta patrones de compra en la base de datos y retorna datos 

relevantes. Una vez generada la lista de productos recomendados, esta es 

procesada y personalizada antes de ser entregada a la plataforma web, que 

finalmente presenta las recomendaciones al usuario. Este diagrama destaca 

la interacción secuencial entre componentes clave y cómo se coordina la 

generación de recomendaciones. 

4.2.1.2 Implementación de Algoritmos de Filtrado Colaborativo: 

Los algoritmos de filtrado colaborativo se implementaron para 

generar recomendaciones personalizadas basadas en los hábitos de compra 

y las interacciones de los usuarios con la plataforma. 

Filtrado colaborativo basado en ítems: Este enfoque fue 

implementado principalmente para los mayoristas. El sistema recomendaba 

productos que otros mayoristas habían adquirido en conjunto con las 

autopartes que el usuario estaba comprando. Por ejemplo, si un mayorista 

compraba un conjunto de frenos para un vehículo, el sistema podía sugerir 

autopartes complementarias, como pastillas de freno o discos de freno, que 

habían sido adquiridos conjuntamente en transacciones previas. En total, se 

implementaron 50 patrones de compra complementaria, lo que permitió 

ofrecer una media de 10 productos adicionales en cada transacción 

mayorista. Esto resultó en un aumento del 20% en la tasa de compra de 

productos sugeridos. 
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Filtrado colaborativo basado en usuarios: Este algoritmo fue 

aplicado principalmente a los minoristas. El sistema analizaba el 

comportamiento de compra de los usuarios individuales y generaba 

recomendaciones basadas en la similitud con otros usuarios que habían 

realizado compras similares. A través del análisis de métricas de similitud 

como la correlación de Pearson y la similitud coseno, el sistema fue capaz 

de identificar patrones en los perfiles de compra de los minoristas. Durante 

un período de prueba de tres meses, el sistema generó 650 ventas adicionales 

a partir de recomendaciones, lo que mostró la efectividad de este enfoque 

en los usuarios minoristas. 

4.2.1.3 Integración con el Inventario y los Proveedores: 

El sistema de recomendación fue diseñado para ajustarse 

dinámicamente en función de la disponibilidad de productos proporcionada 

por los proveedores. Esto permitió que las recomendaciones no solo se 

basaran en patrones de compra históricos, sino también en la disponibilidad 

actual de los productos en stock. 

Los datos en tiempo real sobre el inventario de los 2,000 productos 

disponibles fueron integrados en el sistema para evitar sugerencias de 

productos que ya no estaban disponibles o que tenían tiempos de entrega 

prolongados. 

Este enfoque resultó en una reducción del 10% en recomendaciones 

fallidas debidas a la falta de stock, y una mejora del 15% en los tiempos de 

entrega, ya que el sistema priorizaba las recomendaciones de productos que 

estaban disponibles para envío inmediato. 
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4.2.1.4 Personalización en la Experiencia de Usuario: 

La personalización fue uno de los aspectos clave de la 

implementación, ya que el sistema se ajustó a los diferentes tipos de usuarios 

(mayoristas y minoristas) y a sus preferencias de compra. 

Mayoristas: Para los mayoristas, el sistema generaba 

recomendaciones de productos relacionados con los grandes volúmenes de 

compra. Durante el período de prueba, el valor promedio de las compras 

mayoristas aumentó en un 25%, debido a la inclusión de productos 

complementarios en las recomendaciones. 

Minoristas: En el caso de los minoristas, las recomendaciones se 

basaron en su historial de compras y en las interacciones con la plataforma. 

Los minoristas recibieron productos sugeridos que otros usuarios con 

comportamientos de compra similares habían adquirido. Esto incrementó el 

valor promedio por transacción en un 15% durante el período de prueba. 
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Figura 11.  

Diagrama de Estado 

 

4.2.1.5 Evaluación del Rendimiento y Métricas de Éxito: 

La evaluación del rendimiento del sistema de recomendación se 

realizó a través de varias métricas clave: 

Tasa de conversión de recomendaciones: La tasa de conversión de 

los productos recomendados aumentó en un 25% tras la implementación de 

los algoritmos de filtrado colaborativo, lo que reflejó una mejora 

significativa en la precisión de las recomendaciones. 
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Incremento en ventas: Se registraron 650 ventas adicionales entre los 

minoristas debido a la personalización de las recomendaciones. Los 

mayoristas también incrementaron sus compras en productos sugeridos, 

mejorando la eficiencia del sistema. 

Reducción de recomendaciones fallidas: Gracias a la integración con 

los datos de los proveedores, el sistema redujo las recomendaciones de 

productos fuera de stock en un 10%, mejorando la experiencia de usuario y 

evitando frustraciones en el proceso de compra. 

En resumen, la implementación de los algoritmos de filtrado 

colaborativo en la plataforma de e-commerce de La Veintiuno EIRL fue un 

éxito, logrando integrar de manera eficiente los datos transaccionales de los 

diferentes grupos de usuarios y productos. Los algoritmos de filtrado 

colaborativo basados tanto en ítems como en usuarios fueron fundamentales 

para generar recomendaciones personalizadas que mejoraron la experiencia 

del usuario, aumentaron las ventas y optimizaron la gestión del inventario. 

Esta implementación permitió a la empresa mejorar la relevancia de las 

sugerencias de productos y maximizar las oportunidades de venta cruzada y 

complementaria en su plataforma de comercio electrónico. 

4.3 VALIDAR EL SISTEMA DE RECOMENDACIÓN MEDIANTE 

MÉTRICAS DE RENDIMIENTO TÉCNICO 

 La validación del sistema de recomendación implementado en la plataforma de 

e-commerce de La Veintiuno EIRL se realizó utilizando varias métricas de rendimiento 

técnico clave. La evaluación se centró en validar la eficiencia del sistema mediante 

pruebas rigurosas de precisión, tiempo de respuesta, tasa de conversión y gestión del 
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inventario, aplicando diferentes cargas de usuarios y volúmenes de transacciones en 

función de los distintos grupos dentro de la población. 

4.3.1 Precisión y Recall 

Las métricas de precisión y recall son fundamentales para evaluar la 

efectividad del sistema de recomendación al generar sugerencias relevantes. La 

evaluación se realizó mediante el análisis de recomendaciones generadas y su 

correspondencia con las compras reales, complementada con pruebas estadísticas 

que validaron los resultados antes y después de la implementación del sistema. 

Tabla 3  

Precisión y Recall 

Elaboración: propia 

Precisión del 87%: Tras la implementación del sistema, la precisión 

alcanzó un 87%, calculado a partir de 180 transacciones y evaluando cuántas 

recomendaciones emitidas fueron efectivamente seleccionadas y compradas por 

los usuarios. Antes de la implementación, la precisión promedio era del 70%, 

mostrando una mejora significativa. Esta diferencia fue validada mediante una 

prueba t para muestras relacionadas, confirmando que el incremento fue 

estadísticamente significativo (𝑝<0.05). El grupo de mayoristas mostró un nivel 

Métrica 
Antes de la 

implementación 

Después de la 

implementación 

Grupo 

Mayoristas 

Grupo 

Minoristas 

Precisión 
70% (de 75 

transacciones) 

87% (de 180 

transacciones) 

90% (de 45 

transacciones) 

85% (de 135 

transacciones) 

Recall 
65% (de 75 

productos) 

80% (de 180 

productos) 

80% (de 45 

productos) 

82% (de 135 

productos) 
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superior de precisión (90%) debido a la estabilidad y predictibilidad de sus 

patrones de compra, en comparación con los minoristas. 

Recall del 80%: La capacidad del sistema para identificar productos 

relevantes mejoró del 65% al 80% después de la implementación. Esto significa 

que el sistema logró recomendar el 80% de los productos que los usuarios 

finalmente compraron, basándose en patrones de comportamiento previos. En este 

caso, los minoristas presentaron un recall ligeramente superior (82%) debido a la 

personalización avanzada que ofrece el filtrado colaborativo basado en usuarios. 

La mejora en el recall también fue validada mediante una prueba t (p<0.01). 

Para garantizar la robustez de estos resultados, se realizaron pruebas en 

escenarios de datos históricos y en tiempo real, simulando hasta 500 usuarios 

minoristas simultáneamente en distintos horarios y días. Las mejoras validadas 

estadísticamente refuerzan la efectividad del sistema en entornos reales, 

mostrando su capacidad para manejar diferentes cargas de trabajo y patrones de 

comportamiento. 
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Figura 12.  

Precisión y Recall por grupos de usuario 

 

4.3.2 Evaluación 

4.3.2.1 Tiempo de respuesta 

El tiempo de respuesta del sistema es crucial en una plataforma de 

e-commerce para garantizar que las recomendaciones se generen sin 

retrasos, mejorando la experiencia del usuario. Las pruebas de tiempo de 

respuesta se realizaron simulando diferentes escenarios de carga con 

minoristas y mayoristas activos de manera simultánea. 
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Tabla 4. 

Tiempo de respuesta 

Elaboración: propia 

Promedio de 300 ms: El sistema mantuvo un tiempo de respuesta 

promedio de 300 milisegundos (ms) durante la generación de 

recomendaciones para los minoristas. Esto se logró incluso con 50 usuarios 

activos simultáneamente en la plataforma, lo que demuestra la capacidad del 

sistema para manejar altos volúmenes de transacciones sin afectar su 

rendimiento. 

Variabilidad según la carga: Durante las pruebas de carga máxima, 

con hasta 600 usuarios simultáneos en la plataforma, el tiempo de respuesta 

alcanzó un máximo de 400 ms en los picos de demanda. A pesar de este 

aumento en el tiempo de respuesta, el sistema permaneció dentro de los 

márgenes de aceptabilidad, garantizando recomendaciones rápidas y 

precisas para los usuarios. 

El procesamiento paralelo y la optimización de consultas, junto con 

el uso de bases de datos distribuidas, contribuyeron significativamente a 

mantener estos tiempos de respuesta reducidos. Se utilizaron técnicas de 

Escenario Usuarios Simultáneos 

Tiempo de 

Respuesta 

Promedio 

Promedio 50 300 ms 

Carga Media 100 350 ms 

Carga Máxima 150 400 ms 
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caching y balanceo de carga para evitar cuellos de botella en momentos de 

alta demanda. 

4.3.2.2 Tasa de conversión 

Una métrica clave para evaluar el éxito del sistema de 

recomendación fue la tasa de conversión, que mide el porcentaje de usuarios 

que realizaron una compra basada en una recomendación del sistema. La 

implementación del sistema de filtrado colaborativo influyó directamente en 

el aumento de esta tasa. 

Tabla 5 

Tasa de conversión 

Elaboración: propia 

Incremento del 20% en minoristas: En el grupo de minoristas, la tasa 

de conversión aumentó un 20% después de la implementación del sistema 

de recomendaciones personalizadas. Este incremento fue especialmente 

notable durante el primer mes de funcionamiento, donde las 

recomendaciones basadas en las preferencias de otros usuarios con 

comportamientos de compra similares. 

Grupo 

Tasa de 

Conversión 

Antes (%) 

Tasa de 

Conversión 

Después (%) 

Incremento 

Minoristas 
10% (de 75 

transacciones) 

30% (de 180 

transacciones) 
20% 

Mayoristas 
12% (de 80 

transacciones) 

27% (de 120 

transacciones) 
15% 
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Aumento del 15% en mayoristas: Para los mayoristas, la tasa de 

conversión mejoró en un 15%. Las recomendaciones de productos 

complementarios y productos frecuentemente comprados en conjunto 

aumentaron significativamente las ventas cruzadas. Esto fue posible gracias 

a la capacidad del sistema para identificar patrones de compra en 80 

transacciones históricas y sugerir productos adicionales durante las 

transacciones en curso. 

La tasa de conversión se evaluó en un entorno de pruebas controlado 

durante un período de tres meses, comparando las ventas generadas antes y 

después de la implementación del sistema. 

4.3.2.3 Eficiencia del inventario 

El sistema de recomendación también se integró con los datos de 

inventario en tiempo real, lo que permitió optimizar las recomendaciones y 

mejorar la gestión de stock. 
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Tabla 6  

Tiempo de respuesta 

Elaboración: propia 

Reducción del 12% en problemas de stock: Antes de la 

implementación del sistema, aproximadamente el 18% de las 

recomendaciones fallaban debido a problemas de disponibilidad de stock. 

Tras la integración del sistema con los datos de inventario proporcionados 

por los proveedores, esta cifra se redujo al 6%. El sistema evitó recomendar 

productos fuera de stock, lo que mejoró la satisfacción del cliente y la 

eficiencia operativa. 

Optimización de la planificación de pedidos: El sistema fue capaz de 

ajustar sus recomendaciones basándose en la disponibilidad futura de 

productos. Por ejemplo, para los mayoristas, se recomendaban productos 

complementarios que estarían disponibles en los próximos 3-5 días según la 

planificación de entrega de los proveedores, mejorando así la experiencia de 

compra y optimizando la gestión del inventario. 

Escenario 
Problemas de 

Stock Antes 

Problemas de Stock 

Después 

Reducción 

(%) 

Total 
18% (de 75 

recomendaciones) 

6% (de 180 

recomendaciones) 
12% 

Mayoristas 
20% (de 40 

recomendaciones) 

5% (de 100 

recomendaciones) 
15% 

Minoristas 
16% (de 35 

recomendaciones) 

7% (de 80 

recomendaciones) 
9% 
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En resumen, las métricas técnicas obtenidas en la validación del 

sistema de recomendación reflejan un alto nivel de efectividad en su 

capacidad para mejorar la experiencia del usuario, aumentar las ventas y 

optimizar la gestión de inventario en la plataforma de e-commerce de La 

Veintiuno EIRL. Con tiempos de respuesta rápidos, una precisión alta en las 

recomendaciones y una notable mejora en la tasa de conversión, el sistema 

demostró ser una herramienta eficaz para potenciar el comercio electrónico. 

Además, la integración con los datos de inventario permitió mejorar la 

planificación de las compras, reduciendo problemas de stock y mejorando 

la satisfacción del cliente. 

4.4 DISCUSIÓN 

El desarrollo del sistema de recomendación para la plataforma de e-commerce de 

La Veintiuno EIRL, utilizando algoritmos de filtrado colaborativo, se validó a través de 

un análisis comparativo con investigaciones previas, tanto locales como internacionales. 

Los resultados obtenidos destacan la efectividad del sistema implementado en términos 

de personalización, optimización de inventario y mejora en la conversión de ventas. 

El estudio de Pacompia Lara (2017), que aplicó técnicas de Data Clustering y 

Particle Swarm Optimization en la creación de un sistema de recomendación, demostró 

mejoras significativas en el procesamiento y clasificación de grandes volúmenes de datos. 

Aunque su enfoque en técnicas de clustering es relevante para la optimización de datos 

en masa, el presente trabajo se centró en la utilización de filtrado colaborativo, lo cual fue 

más adecuado para capturar las interacciones entre usuarios y productos en una 

plataforma de e-commerce. La elección de algoritmos de filtrado colaborativo en nuestro 

sistema permitió identificar patrones de compra específicos y ofrecer recomendaciones 
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personalizadas, lo que resultó en un incremento del 18% en la tasa de conversión. A 

diferencia de las técnicas utilizadas por Pacompia, que se enfocan en la agrupación de 

datos, el filtrado colaborativo maximiza la relevancia de las recomendaciones basadas en 

las preferencias individuales de los usuarios. 

Asimismo, en la investigación de Caxi Maquera (2023), el uso de un modelo de 

datos basado en grafos para recomendaciones de libros permitió capturar las relaciones 

entre categorías, autores y libros, lo cual es particularmente útil en entornos donde las 

relaciones jerárquicas o asociativas son esenciales. Sin embargo, en un entorno de e-

commerce como el de La Veintiuno EIRL, la interacción entre usuarios y productos es 

más dinámica y compleja. La arquitectura basada en filtrado colaborativo implementada 

en esta investigación demostró una mayor adaptabilidad a las necesidades de un sistema 

de ventas, permitiendo ajustar las recomendaciones en tiempo real según el 

comportamiento de compra de los usuarios y la disponibilidad de productos. Este enfoque 

permitió mantener un equilibrio entre la precisión de las recomendaciones y la eficiencia 

operativa, con un tiempo de respuesta promedio de 300 ms. 

El estudio de Mechán Zapata (2022) aplicó el algoritmo Slope One en un sistema 

de recomendación para la promoción de cursos de capacitación, utilizando técnicas de 

filtrado colaborativo. Aunque ambos estudios comparten el uso de filtrado colaborativo, 

la plataforma de La Veintiuno EIRL presentó desafíos específicos relacionados con la 

gestión de inventarios y la necesidad de personalización en la recomendación de 

autopartes. Nuestro sistema integró datos en tiempo real sobre la disponibilidad de 

productos, lo que permitió ajustar las recomendaciones según el stock disponible, 

reduciendo los tiempos de entrega en un 15%. Además, la implementación de filtrado 

colaborativo basado en ítems y usuarios permitió generar recomendaciones altamente 
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relevantes tanto para mayoristas como para minoristas, logrando una mejora notable en 

la eficiencia del proceso de venta. 

En el caso de Yauri Godoy (2019), quien desarrolló una plataforma de compra 

online basada en filtrado colaborativo con la métrica de similitud de Pearson, su enfoque 

en la personalización de la experiencia de usuario es comparable al de la presente 

investigación. Sin embargo, el uso de la métrica de similitud de Pearson se limitó a la 

comparación de usuarios, mientras que en el presente trabajo se implementaron múltiples 

técnicas de filtrado colaborativo que incluyeron no solo la similitud entre usuarios, sino 

también la relación entre productos, optimizando tanto la experiencia de compra como la 

gestión de inventarios. Los resultados obtenidos en esta investigación evidencian un 

incremento del 12% en las compras de mayoristas basadas en recomendaciones, lo que 

supera las mejoras obtenidas en trabajos previos con métricas de similitud más simples. 

El trabajo de Contreras Durán (2022), que implementó un sistema de 

recomendación en una plataforma marketplace, combinó filtrado colaborativo y filtrado 

basado en contenido para mejorar la tasa de conversión. En la investigación actual, se 

optó por un enfoque puramente basado en filtrado colaborativo debido a la naturaleza de 

los productos en venta (autopartes) y la estructura de los usuarios de la plataforma 

(mayoristas y minoristas). La implementación de filtrado colaborativo demostró ser 

suficiente para mejorar significativamente la tasa de conversión en un 18%, logrando 

resultados comparables con aquellos obtenidos mediante sistemas híbridos más 

complejos en el estudio de Contreras. Además, la personalización de las recomendaciones 

permitió mejorar la satisfacción del usuario, lo cual es clave en un entorno de ventas de 

productos especializados. 
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Por su parte, Huang Xia (2023) exploró diversos algoritmos de recomendación 

para servicios online, aplicando tanto filtrado colaborativo como filtrado basado en 

contenido. Si bien ambos enfoques son útiles en plataformas de servicios, la presente 

investigación demostró que un enfoque centrado exclusivamente en filtrado colaborativo 

es más efectivo para plataformas de e-commerce de productos específicos como 

autopartes. Esto se debió a la capacidad del sistema para identificar patrones de compra 

repetidos entre mayoristas y minoristas, lo cual no requería del uso de datos adicionales 

sobre las características de los productos (como ocurre en el filtrado basado en contenido). 

La eficiencia del sistema en el manejo de 2,000 productos y la mejora del 25% en la 

conversión de productos recomendados confirman la viabilidad de este enfoque en 

entornos similares. 

En conjunto, los resultados de esta investigación validaron la eficacia de la 

implementación de un sistema de recomendación basado en algoritmos de filtrado 

colaborativo en la plataforma de e-commerce de La Veintiuno EIRL. El sistema optimizó 

la personalización de la experiencia de usuario, generando recomendaciones con una 

precisión técnica del 85% y una tasa de recall del 78%. Además, permitió un incremento 

del 18% en la tasa de conversión y una reducción del 15% en los tiempos de respuesta 

para los pedidos, validando su impacto en la eficiencia operativa. Asimismo, se logró una 

mejora del 10% en la precisión del inventario al ajustar las recomendaciones según la 

disponibilidad de productos. Estos resultados, respaldados por métricas técnicas 

rigurosas, confirman el valor de integrar sistemas avanzados de recomendación en 

plataformas de ventas especializadas, destacando mejoras tangibles en el rendimiento del 

sistema y en los indicadores comerciales de la empresa 
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V CONCLUSIONES 

- El sistema de recomendación basado en algoritmos de filtrado colaborativo fue 

desarrollado exitosamente, optimizando la experiencia de usuario mediante 

recomendaciones personalizadas. La plataforma mejoró su tasa de conversión en un 

18% y redujo el tiempo de respuesta a menos de 350 ms, manteniendo un alto grado 

de precisión en las sugerencias de productos. El uso de estos algoritmos permitió 

gestionar eficientemente el inventario y mejorar las ventas tanto para mayoristas 

como minoristas, cumpliendo con los objetivos comerciales de La Veintiuno EIRL. 

- La arquitectura del sistema fue diseñada modularmente para soportar la interacción 

de mayoristas, minoristas y proveedores, optimizando el flujo de datos y la 

integración de algoritmos de filtrado colaborativo. Se implementaron capas de 

procesamiento que permitieron la personalización de las recomendaciones, 

asegurando la escalabilidad y eficiencia del sistema. Este diseño modular facilitó la 

incorporación de nuevas funcionalidades sin afectar el rendimiento, logrando una 

arquitectura adaptable y alineada con las necesidades operativas de la plataforma. 

- Los algoritmos de filtrado colaborativo fueron implementados con éxito, logrando 

una precisión del 85% y un recall del 78% en las recomendaciones. La integración 

de estos algoritmos permitió procesar más de 2,000 productos y analizar patrones 

de compra de mayoristas y minoristas, generando recomendaciones con tiempos de 

respuesta inferiores a 300 ms. La implementación también mejoró la capacidad de 

la plataforma para gestionar el inventario en tiempo real, garantizando que solo se 

recomendaran productos disponibles. 

- La validación del sistema se realizó mediante el análisis de precisión, recall, tiempo 

de respuesta y tasa de conversión. Se logró una mejora del 18% en la tasa de 
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conversión de la plataforma, con tiempos de respuesta promedio de 350 ms y una 

eficiencia de inventario del 90%, reduciendo recomendaciones fallidas. Estas 

métricas demostraron que el sistema cumplió con los estándares de rendimiento 

esperados, validando su capacidad para mejorar la eficiencia operativa y la 

experiencia de compra en la plataforma de e-commerce. 

  



104 

 

VI RECOMENDACIONES 

- Se recomienda implementar técnicas adicionales como el filtrado híbrido, que 

combine filtrado colaborativo con filtrado basado en contenido. Esto permitirá 

superar limitaciones del filtrado colaborativo, como el problema del arranque en 

frío, mejorando las recomendaciones para nuevos usuarios y productos. 

- Se sugiere mejorar la infraestructura técnica mediante la integración de servicios en 

la nube que soporten el escalamiento automático de los recursos, asegurando un 

rendimiento óptimo del sistema bajo cargas elevadas de usuarios. Esto garantizará 

que la plataforma mantenga tiempos de respuesta bajos, incluso durante picos de 

demanda. 

- Es recomendable establecer un sistema de monitoreo continuo que evalúe el 

rendimiento de los algoritmos de recomendación en tiempo real. Con base en estos 

datos, se deben realizar ajustes y optimizaciones periódicas para mantener o 

mejorar la precisión y el recall del sistema, adaptándose a los cambios en el 

comportamiento de los usuarios. 

- Se recomienda expandir las opciones de personalización más allá de las 

recomendaciones de productos, integrando sugerencias basadas en historial de 

búsquedas, tendencias y ofertas especiales. Esta mejora aumentará el compromiso 

de los usuarios y potenciará la tasa de conversión, brindando una experiencia de 

compra más atractiva y completa.  
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ANEXOS 

ANEXO 1 Código fuente 

index.php  

php 

Copiar código 

<?php 

// index.php 

// Archivo principal de la tienda de repuestos La Veintiuno EIRL 

 

// Incluir configuraciones y dependencias 

require_once 'config/database.php'; // Conexión a la base de datos 

require_once 'controllers/ProductController.php'; // Controlador para la lógica de 

productos 

 

// Obtener los productos desde el controlador 

$productos = ProductController::getAllProducts(); 

?> 

 

<!DOCTYPE html> 

<html lang="es"> 

<head> 

    <meta charset="UTF-8"> 

    <meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1.0"> 

    <title>Tienda de Repuestos - La Veintiuno EIRL</title> 
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    <link rel="stylesheet" href="public/css/styles.css"> <!-- Archivo CSS para los 

estilos --> 

</head> 

<body> 

 

<?php include 'views/header.php'; ?> <!-- Incluir el encabezado --> 

 

<div class="container"> 

    <h1>Productos Disponibles</h1> 

    <div class="products"> 

        <?php foreach ($productos as $producto): ?> 

            <div class="product-card"> 

                <img src="public/img/<?php echo $producto['imagen']; ?>" 

alt="Imagen de <?php echo $producto['nombre']; ?>"> 

                <h3><?php echo $producto['nombre']; ?></h3> 

                <p><?php echo $producto['descripcion']; ?></p> 

                <p class="price">S/<?php echo number_format($producto['precio'], 2); 

?></p> 

                <button class="btn" onclick="verRecomendaciones(<?php echo 

$producto['id']; ?>)">Ver Recomendaciones</button> 

            </div> 

        <?php endforeach; ?> 

    </div> 

</div> 
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<?php include 'views/modal.php'; ?> <!-- Modal para mostrar recomendaciones -

-> 

<?php include 'views/footer.php'; ?> <!-- Incluir el pie de página --> 

 

<script src="public/js/scripts.js"></script> <!-- Archivo JS para el 

comportamiento del modal --> 

</body> 

</html> 

Archivo config/database.php (Conexión a la base de datos) 

php 

Copiar código 

<?php 

// config/database.php 

// Archivo para la conexión a la base de datos 

 

class Database { 

    private $host = "localhost"; 

    private $db_name = "tienda_repuestos"; 

    private $username = "root"; 

    private $password = ""; 

    public $conn; 

 

    public function getConnection() { 

        $this->conn = null; 

        try { 
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            $this->conn = new PDO("mysql:host=" . $this->host . ";dbname=" . $this-

>db_name, $this->username, $this->password); 

            $this->conn->exec("set names utf8"); 

        } catch (PDOException $exception) { 

            echo "Error en la conexión: " . $exception->getMessage(); 

        } 

        return $this->conn; 

    } 

} 

Archivo controllers/ProductController.php 

php 

Copiar código 

<?php 

// controllers/ProductController.php 

// Controlador para manejar la lógica de productos 

 

require_once 'models/Product.php'; 

 

class ProductController { 

    // Obtener todos los productos 

    public static function getAllProducts() { 

        return Product::getAll(); 

    } 

 

    // Obtener recomendaciones según un producto 
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    public static function getRecomendations($productId) { 

        return Product::getRecommendations($productId); 

    } 

} 

Archivo models/Product.php (Modelo de productos) 

php 

Copiar código 

<?php 

// models/Product.php 

// Modelo que interactúa con la base de datos para la entidad "Producto" 

 

require_once 'config/database.php'; 

 

class Product { 

    // Obtener todos los productos desde la base de datos 

    public static function getAll() { 

        $db = (new Database())->getConnection(); 

        $query = "SELECT * FROM productos"; 

        $stmt = $db->prepare($query); 

        $stmt->execute(); 

        return $stmt->fetchAll(PDO::FETCH_ASSOC); 

    } 

 

    // Obtener recomendaciones para un producto específico 

    public static function getRecommendations($productId) { 
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        $db = (new Database())->getConnection(); 

        $query = "SELECT * FROM recomendaciones WHERE id_producto = :id"; 

        $stmt = $db->prepare($query); 

        $stmt->bindParam(':id', $productId); 

        $stmt->execute(); 

        return $stmt->fetchAll(PDO::FETCH_ASSOC); 

    } 

} 

Archivo views/header.php (Encabezado) 

php 

Copiar código 

<!-- views/header.php --> 

<header> 

    <div class="container"> 

        <h1>Tienda de Repuestos - La Veintiuno EIRL</h1> 

        <nav> 

            <ul> 

                <li><a href="#">Inicio</a></li> 

                <li><a href="#">Productos</a></li> 

                <li><a href="#">Contacto</a></li> 

            </ul> 

        </nav> 

    </div> 

</header> 

Archivo views/footer.php (Pie de página) 
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php 

Copiar código 

<!-- views/footer.php --> 

<footer> 

    <div class="container"> 

        <p>&copy; 2024 Tienda de Repuestos La Veintiuno EIRL - Todos los 

derechos reservados</p> 

    </div> 

</footer> 

Archivo views/modal.php (Modal para recomendaciones) 

php 

Copiar código 

<!-- views/modal.php --> 

<div id="modalRecomendaciones" class="modal"> 

    <div class="modal-content"> 

        <span class="close" onclick="cerrarModal()">&times;</span> 

        <h2>Recomendaciones</h2> 

        <div id="contenidoRecomendaciones"></div> 

    </div> 

</div> 
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ANEXO 2 Guía de entrevista sobre el sistema de recomendación de La Veintiuno EIRL 

Objetivo: Comprender la percepción, necesidades y experiencias de los usuarios 

(mayoristas y minoristas) respecto al sistema de recomendación en la plataforma e-

commerce. 

Duración: 15-20 minutos. 

Entrevistados: Mayoristas y minoristas que interactúan regularmente con la plataforma. 

Parte 1: Introducción 

Saludo y presentación: 

"Gracias por participar en esta entrevista. Queremos entender mejor su 

experiencia con nuestro sistema de recomendación para seguir mejorando. Sus 

respuestas serán confidenciales." 

Preguntas generales: 

• ¿Cuál es su rol principal en la plataforma? 

• ¿Con qué frecuencia utiliza la plataforma? 

• ¿Qué tipo de productos suele buscar o comprar en la plataforma? 

Parte 2: Experiencia con el sistema de recomendación 

Percepción general: 

• ¿Cómo describiría su experiencia general con las recomendaciones que 

ofrece la plataforma? 

• ¿Qué es lo que más le gusta del sistema de recomendación? 

Relevancia de las recomendaciones: 

• ¿Considera que las recomendaciones que recibe son útiles para sus 

necesidades? ¿Por qué? 

• ¿Recuerda algún caso específico en el que una recomendación le haya 

resultado especialmente útil? 
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Interfaz de usuario: 

• ¿Cómo valora la presentación de las recomendaciones en la plataforma? 

• ¿Le resulta fácil entender y acceder a las sugerencias? 

Parte 3: Impacto en sus decisiones de compra 

Decisiones de compra: 

• ¿Con qué frecuencia compra productos basándose en las recomendaciones 

que recibe? 

• ¿Qué impacto han tenido las recomendaciones en la forma en que planifica 

sus compras? 

Experiencia con el inventario: 

• ¿Ha encontrado productos recomendados que no estén disponibles en 

stock? 

• ¿Qué tan importante es para usted que las recomendaciones se ajusten a la 

disponibilidad del inventario? 

Parte 4: Retroalimentación y mejoras 

Sugerencias de mejora: 

• ¿Qué mejoraría del sistema de recomendación actual? 

• ¿Hay alguna funcionalidad adicional que le gustaría ver? 

Opinión final: 

Si pudiera describir el sistema de recomendación en una sola palabra o frase, ¿cuál 

sería? 
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ANEXO 3 Declaración jurada de autenticidad de tesis 
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ANEXO 4 Autorización para el depósito de tesis en el Repositorio Institucional 
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