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CAPITULO 1: INTRODUCCION

Situacion Problematica

En la era digital actual, la cantidad de datos generados por las organizaciones ha aumentado
exponencialmente, Segtin un informe de IBM, se generan aproximadamente 2.5 quintillones de bytes
de datos cada dia, y se espera que la cantidad de datos generados por las organizaciones se duplique

cada dos afios. [1]

El boom del e-commerce
latinoamericano

Mayores mercados de e-commerce de América Latinay
el Caribe en 2022 y 2027 (en miles de millones de ddlares)
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Figura 1: Estimacion del Crecimiento en el comercio electronico en Latinoamérica
(2023)
Fuente: Statista Digital Market Insights

La cantidad de datos generados en tiempo real en las plataformas de comercio electronico es
enorme y puede ser dificil de manejar y analizar de manera efectiva. Ademas, los clientes en linea
esperan una experiencia personalizada y relevante en la plataforma de comercio electronico, lo que

requiere un analisis en tiempo real de los datos del cliente y la generacion de recomendaciones



precisas de productos. Sin embargo, el analisis y la generacion de recomendaciones a menudo se
realizan de forma centralizada, lo que puede llevar a una mayor latencia y a una experiencia de
usuario insatisfactoria.

Los sistemas tradicionales de analisis de datos pueden no ser suficientes para procesar los
grandes conjuntos de datos en tiempo real. Ademas, los sistemas tradicionales de analisis de datos son
inadecuados para procesar los grandes conjuntos de datos en tiempo real, lo que hace necesario el uso
de soluciones de aprendizaje automatico distribuido [2].

Por lo tanto, hay una necesidad de disefiar y evaluar un sistema de aprendizaje automatico
distribuido para el analisis de grandes conjuntos de datos en tiempo real en el comercio electronico,
que permita la generacion de recomendaciones precisas y personalizadas de productos para los
clientes. Este sistema podria ayudar a las ecommerce de comercio electrénico a mejorar la experiencia
del usuario y aumentar las ventas, al tiempo que permite un analisis mas efectivo y eficiente de los

grandes conjuntos de datos generados en tiempo real en sus plataformas.

Formulacion del Problema

Problema General

(Como disenar y evaluar un sistema de aprendizaje automatico distribuido que permita
analizar grandes conjuntos de datos en tiempo real y ofrecer recomendaciones de productos
personalizadas a clientes de una ecommerce, con el fin de mejorar la satisfaccion del cliente y

aumentar las ventas de un ecommerce?

Problemas especificos

e ,Cuales son los algoritmos de aprendizaje automatico distribuido mas adecuados para
recomendar productos a clientes en tiempo real?

e Como se pueden abordar los problemas de escalabilidad y disponibilidad del sistema de
recomendacion de productos en tiempo real?

e ,Cudl es el impacto de la implementacion del sistema de aprendizaje automatico distribuido
en la satisfaccion de los clientes y en las ventas de la ecommerce?

e ,Como se pueden abordar los problemas de privacidad y seguridad de los datos de los clientes

en el sistema de aprendizaje automatico distribuido?



Descripcion del problema

El problema de investigacion se centra en las recomendaciones que ofrecen los
distintos sistemas de recomendaciones para la gran cantidad de usuarios de los
ecommerce .Los sistemas de recomendacion ayudan a los usuarios dando
sugerencias personalizadas sobre la gran cantidad de productos, servicios o
contenido que podrian ser de su interés dentro de los ecommerce.En general los
sistemas de recomendaciones procesan una gran cantidad de datos y requieren de
grandes cantidades de recursos computacionales para su correcto funcionamiento
,en este contexto se identificaron diversos problemas para la correcta
implementacion , como los datos iniciales limit 19 | total item

con calificaciones), ademas estos sistemas realizar trabajan con una gran cantidad
de datos por lo que necesitan una gran capacidad de procesamiento por lo que

sistemas monoliticos (1 maquina local ) en los sistemas de recomendacion afectan

de manera negativa la velocidad en la generacion de las recomendaciones .Esto

genera la deficiencia en sistemas de recomendaciones de productos para cliente de
ecommerce , COMoO consecuencia se tiene una escasez de datos para realizar el

filtrado colaborativo ((85%) por lo que el sistema mostrara resultados poco fiables
,ademas del tiempo de procesamiento excesivo(36 minutos) para la generacion de

respuestas

(Variable 1: Tiempo de respuesta del sistema para 100 mil registros: valor (50-60

minutos))

http://research.unir.net/unesco-congreso/wp-content/uploads/sites/76/2016/06/u2016
-ROJASANdres.pdf

(Variable 2:Baja calidad de respuestas en sistemas de recomendacion: valor(Mean
Average Precision(MAP) : 43%))

https://ieeexplore.ieee.org/document/10123455



Objetivos de la Investigacion

Marco logico

Arbol del problema

g

Datos iniciales limitados
(1% de total de items

cuentan con calificaciones)

Sistemas monoliticos (1
maquina local )

Deficiencia en sistemas de recomendaciones de productos para clientes de ecommerce
(Variable 1: Tiempo de respuesta del sistema para 100mil registros: valor (50-60 minutos))
(Variable 2:Baja calidad de respuestas en sistemas de recomendacion: valor(Mean Average

Precision(MAP) : 43%))

l w l

Escazes de datos para
realizar el filtrado
colaborativo ( 85%)

Tiempo de procesamiento
excesivo(36 minutos)

Arbol de objetivo

Estrategias para aumentar
datos limitados ( 50% de
total de items )

Sistemas escalables (>3
magquinas virtuales)

Y
iciencia en sistemas de recomendaciones de productos para

clientes de ecommerce

(Variable 1: Tiempo de respuesta del sistema para 100mil registros:
valor (20-30 minutos))
(Variable 2: Alta Calidad de respuestas en sistemas de recomendacion :
valor (Mean Average Precision(MAP) : 80%) )

'L v i

datos para realizar el Disminucion en el tiempo
filtrado colaborativo ( de procesamiento(14
85%) min)




Objetivo general

Disefar y evaluar un sistema de aprendizaje automadtico distribuido para el analisis de grandes
conjuntos de datos en tiempo real, que permita dar recomendaciones de productos a clientes en el

comercio electronico, utilizando estrategias para aumentar la cantidad de datos limitado (50 % de total

de items) y un sistemas escalable ( > 3 méquinas virtuales) para mejorar la eficiencia del sistema de

recomendacion en ecommerce y tener como consecuencia una mayor cantidad de datos para realizar

: : %) y una disminucid . : ,
minutos )

Objetivos especificos

e Identificar los conjuntos de datos relevantes para el estudio y analisis de las preferencias de
los clientes en el comercio electronico.

e Identificar las herramientas y tecnologias mas adecuadas para implementar el sistema.

e Evaluar el rendimiento del sistema de aprendizaje automatico distribuido en términos de
velocidad y precision.

e Analizar técnicas y soluciones para abordar los problemas de privacidad y seguridad de los

datos de los clientes en sistemas de aprendizaje automatico distribuido

Justificacion de la Investigacion

Justificacion teorica

e Existe un gran interés en el desarrollo de sistemas de aprendizaje automatico distribuido, ya
que estos permiten procesar grandes volimenes de datos en tiempo real, mejorando la
eficiencia y escalabilidad del procesamiento de datos en comparacion con los sistemas
centralizados.

e FEl estudio de técnicas de aprendizaje automatico es relevante en el campo de la inteligencia
artificial y es una de las areas de mayor crecimiento en la actualidad. Su aplicacion en la
industria puede ser muy beneficiosa para optimizar procesos y mejorar la calidad de los
productos y servicios ofrecidos.

e La investigacion en el disefio de sistemas de recomendacion en el comercio electronico es

importante debido al gran volumen de datos que se generan y a la necesidad de proporcionar a



los clientes recomendaciones personalizadas y relevantes de productos para mejorar su

experiencia de compra.

Justificacion practica

e [as ecommerce que se dedican al comercio electronico se enfrentan al desafio de
proporcionar a sus clientes recomendaciones personalizadas y relevantes de productos para
mejorar su experiencia de compra, lo que puede aumentar la lealtad y las ventas.

e La implementacion de un sistema de aprendizaje automatico distribuido para el analisis de
grandes conjuntos de datos en tiempo real puede proporcionar a las ecommerce la capacidad
de procesar grandes volumenes de datos de manera eficiente, lo que les permitiria tomar
decisiones mas rapidas y precisas.

e La aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico en el comercio electronico puede tener
un impacto significativo en la satisfaccion del cliente y, por tanto, en la rentabilidad de la

ccommerce.

CAPITULO 2: MARCO TEORICO

Marco Filosofico o epistemoldgico de la investigacion

El estudio se basard en el enfoque positivista. El objetivo principal de la investigacion es
disefiar y evaluar un sistema de aprendizaje automatico distribuido para el analisis de grandes
conjuntos de datos en tiempo real. Se utilizara un enfoque cuantitativo para recopilar y analizar los
datos, utilizando herramientas estadisticas y matematicas para identificar patrones y relaciones entre
las variables. El objetivo final del estudio es producir un sistema de aprendizaje automatico

distribuido que pueda utilizarse en aplicaciones practicas.

2.2Antecedentes de investigacion

Se identificaron estudios internacionales que permitieron conocer enfoques tedricos y

metodologicos que han sido utilizados en investigaciones similares.

2.2.1 "Sistema de recomendacion para el comercio electrénico aplicado a una
tienda de libros'" [3] (SSI: 1665-0654) (18 citaciones) (Fuente: redalyc)

- En el articulo se propone un sistema de recomendaciéon basado en contenido y filtrado

colaborativo para una tienda de libros en linea. El objetivo es mejorar la experiencia del usuario al



proporcionar recomendaciones personalizadas y relevantes basadas en sus gustos y comportamientos
de navegacion.En el articulo se mencionan los casos para paginas que utilizan sistemas de
recomendacion de distinto tipo ,como el caso de “MovieLens” que utiliza un S.R que utiliza
valoraciones de otros usuarios de acuerdo a una categoria y recomendara algunas en las que el usuario
podria estar interesado pero luego cambio al modelo de recomendaciones basado en producto y no en
usuarios, también estd el caso de ‘“Zagat Survey” que también usa el modelo basado en
recomendaciones colaborativas al igual que “Last” .Tambien se menciona los sistemas basados en

conocimientos que a diferencia de los colaborativos , no necesitan un historial del usuario para hacer

las recomendaciones , basta con un listado de preguntas para que el sistemas pueda recomendar los

productos.Por ultimo menciona los sistemas hibridos de recomendacion que combina el filtrado

colaborativo y el basado en contenido para aumentar la precision de las recomendaciones. El sistema
de recomendacion se evaludé mediante un experimento en el que se compararon las recomendaciones
del sistema con las de los expertos en el campo, el sistema guarda la informacién de usuario activo y
los combina con objetos relevantes para generar recomendaciones,Amazon utiliza este tipo de
sistemas y es una de las razones de su éxito , incluso las frases "Los clientes que estan viendo este
producto también compraron"," ;Qué otros productos compran los clientes tras ver este producto?"
son resultado del sistema de recomendaciones hibrido ,esto es posible gracias al perfil del usuario, ya
que se almacena con el historial de navegacion, los productos adquiridos y las preferencias marcadas
en el perfil. Es un sistema que se encarga de calcular la similitud entre los vecinos mas cercanos a él y
ademas recomendar de acuerdo al historial de cada usuario.En el articulo se implement6 un sistema de
recomendacion que utilizo el algoritmo SLOPE ONE que es un sistema de clasificacion colaborativo
que sigue un proceso para predecir como un usuario clasificard un objeto a partir de las clasificaciones
que han dado otros usuarios.Los criterios para la calificacion de los usuarios fueron tres, los cuales
sirvieron como referencia para el planteamiento de las preguntas a realizar a los clientes. La
calificacion que hace el usuario para un libro se basa a su vez en tres criterios, se califica la prosa del
autor con la pregunta: ;Qué te ha parecido del libro?,se califica la estructura del libro con la pregunta:
(Como te ha favorecido el tipo de fuente, tamafo y vocabulario del libro? Y por tltimo la secuencia
logica del libro: ;Te parece l6gico el avance entre capitulos del libro?.Los resultados mostraron que el
sistema propuesto constituye una via innovadora para las empresas al ingresar al entorno digital, ya
que estas metodologias de recomendacion representan un tipo Unico de asesor virtual. Esto se debe a
que estas técnicas no solo abren nuevas perspectivas para el mercado en linea, sino que también

operan como un consejero digital personalizado.

Utilidad del articulo para la tesis

Gracias a este articulo se logré identificar una forma para lograr recomendaciones para usuarios que
no tengan un historial de usuario con sus preferencias, utilizando los sistemas basados en

conocimientos , también se vio la posibilidad de mejorar la precision de la recomendacion utilizando



sistemas hibridos de recomendacion que combinan el filtro colaborativo y el basado en contenido ,por

ultimo se destacd la importancia de los criterios para la calificacién de los usuarios que serviran como

base para la recomendacion de los productos ,esta informacion se utilizara para brindar
recomendaciones a usuarios que no tengan un historial de usuario , mejorar la precision de los
resultados con sistemas hibridos y tener datos fiables mediante buenos criterios para la calificacion de

usuarios de sistema de recomendacion

2.2.2"Diseiio e implementacion de un prototipo experimental para aprendizaje

automatico distribuido' [4]

- En el articulo Describe el disefio e implementacion de un prototipo de sistema de
aprendizaje automatico distribuido utilizando la plataforma Apache Spark. El objetivo del prototipo es
permitir el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico utilizando grandes conjuntos de datos
distribuidos en un cltster de computadoras.Resalta la importancia de considerar la arquitectura que se
implementara. Para determinar esto, es necesario evaluar diversos aspectos, incluyendo el tipo de
algoritmo a emplear y el grado de distribucidon requerido.

Estructura de servidor de parametros: En este esquema, los datos se dispersan entre los nodos
clientes, mientras que los nodos servidor retienen los parametros fundamentales de la arquitectura, los
cuales son compartidos de manera global.

Enfoque de peer-to-peer: En este modelo, todos los nodos se enlazan directamente entre si, y
cada uno de ellos guarda la informacién relacionada con los pardmetros del modelo. Este enfoque
tiene ventajas como su escalabilidad sencilla y su eficaz manejo de fallos en caso de que uno de los
nodos falle.

Estructura de arboles: Basada en una jerarquia por niveles, esta estructura se caracteriza por
su capacidad escalable y administrativa, ya que la comunicacién entre los nodos se lleva a cabo entre
nodos padres e hijos.

Estructura de anillos: En este tipo de estructura, la comunicacion es directa y sencilla, dado

que un nodo so6lo se conecta a los nodos adyacentes, permitiendo intercambiar informacion

Uunicamente con estos. Se emplea cuando la interaccion entre los nodos es minima .
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Figura 2: Estructura de nodos
Fuente:[4]

.También menciona la importancia de los frameworks como TensorFlow que ofrece dos

estrategias con caracteristicas distintivas: MultiWorkerMirroredStrategy y ParameterServerStrategy.
Ambas estrategias incorporan un mecanismo eficaz de manejo de fallos, permitiendo que el progreso
del entrenamiento del modelo se conserve después de cada iteracion a través de funciones
personalizables definidas por el usuario.Cuando se identifican multiples dispositivos, como varios
CPUs o GPUs, TensorFlow lleva a cabo un proceso denominado "ubicacion de nodos". Mediante este
procedimiento, se evaliia el costo computacional estimado de ejecutar una operacion en todos los
dispositivos disponibles. Esto permite asignar tareas adecuadas a cada dispositivo segun su capacidad
y recursos disponibles. Luego describe la arquitectura del prototipo, que consiste en varios
componentes, incluyendo un gestor de recursos, un servidor de metadata y un conjunto de nodos de
computacion que se encargan del procesamiento de datos. El articulo también describe en detalle el
proceso de implementacion del prototipo, incluyendo la configuracion de la plataforma Apache Spark
y la programacion de los diferentes componentes del sistema. Finalmente, se presentan los resultados
de las pruebas realizadas en el prototipo, que demuestran la escalabilidad y eficiencia del sistema en el
entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico distribuido. Este articulo presenta un enfoque
practico para el disefio e implementacion de un sistema de aprendizaje automatico distribuido. Este
prototipo experimental demostrd que puede ser utilizado como base para el desarrollo de sistemas de
aprendizaje automatico distribuido a gran escala en diferentes aplicaciones, en este caso para el

analisis de datos en el sector ecommerce real.



Utilidad del articulo para la tesis

El articulo sirvido como guia para conocer las arquitecturas aplicadas a sistemas distribuidos

en machine learning , en este caso la estructura de Estructura de anillos fue la que mas se adapta a la

estructura arquitectonica requerida , también se analizo los diferentes framework que facilitan el

desarrollo de los sistemas distribuidos como lo es el framework TensorFlow que tiene una gran

comunidad de soporte , con esta informacion se lograra realizar un estructura de anillos para la
configuracion de los nodos en el sistema distribuido y con el framework TensorFlow se facilitara el

desarrollo del mismo ya que es un framework especializado en machine learning distribuido

2.2.3“Revision de las principales metodologias para la construccion de

aplicaciones distribuidas en la nube” [5] (ISSN:1659-0775) (1 citacion)

-En el articulo tuvo como objetivo la revision de las principales metodologias utilizadas para
la construccion de aplicaciones distribuidas en la nube, destaca sus caracteristicas, ventajas,
desventajas y aplicabilidad en diferentes contextos, se destaca la importancia de las aplicaciones
distribuidas en la nube en el contexto actual de la tecnologia de la informacién, y cémo estas
aplicaciones permiten una mayor escalabilidad, disponibilidad y rendimiento en comparacion con las
aplicaciones monoliticas tradicionales, también describe varias metodologias utilizadas para construir
aplicaciones distribuidas en la nube, incluyendo arquitecturas basadas en microservicios,
contenedores, servicios sin servidor.En el articulo se establecen una serie de obsticulos y

oportunidades respecto de la computacion en la nube. Tal y como se indica en la siguiente tabla:

Obstaculo Oportunidad

1 Disponibilidad Continuidad del negocio Uso de multiples
proveedores de la nube

2 Datos cerrados API (application programming interface:
interfaz de programacion de aplicaciones)
estandares; compatible con software para
habilitar Surge o computacion en la nube

hibrida
3 Confidencialidad y auditoria de los Implementacion de cifrado, redes virtuales
datos y firewalls
4 Cuellos de botella en la transferencia | Discos rapidos; switches de alto nivel
de datos
5 Imprevisibilidad del rendimiento Soporte a maquinas virtuales mejorados;

Memoria flash; horarios de maquinas




virtuales

6 Almacenamiento escalado Invencion de tiendas escalables

7 Errores en grandes sistemas Depuradores innovadores que dependan de
distribuidos las maquinas virtuales distribuidas

8 Escalar rapidamente Innovaciones autoescalable s que dependen

del lenguaje de programacion ; snapshots
para la conservacion

9 Reputacion del destino compartido Oftrecer servicios de proteccion de la
reputacion como los de correo electronico

10 Licenciamiento de software Licencias de pago por uso

Tuvo como conclusiones que las aplicaciones distribuidas en la nube permiten una mayor
escalabilidad, disponibilidad y rendimiento en comparacion con las aplicaciones monoliticas

tradicionales. Sin embargo, existen desafios y riesgos asociados con la construccion de estas

aplicaciones, como la complejidad de la infraestructura y la gestion de datos, la seguridad y la

privacidad de los datos.

Utilidad del articulo para la tesis

El articulo proporciona informaciéon acerca de los desafios v riesgos asociados con la
construccion de los sistemas distribuidos , estos se centran en la infraestructura , gestion y seguridad ,
también se tomé en cuenta los 10 obstaculos y oportunidades relacionadas con datos , hardware ,
software , tomando en cuenta esta informacion se pudo identificar los desafios y riesgos comunes en
la creacion de sistemas distribuidos y ademas los obstaculos y oportunidades relacionadas a estos se

utilizaran para mejorar la distribucion del tiempo en la creacion del sistema

2.2.4 “Collaborative filtering and deep learning-based recommendation

system for cold start items” [6] (DOI:10.1016/j.eswa.2016.09.040) (486 citaciones)
(Fuente: Scopus)



2.2.5 “Distributed processing using cosine similarity for mapping Big Data in

Hadoop” [7] (DOI: 10.1109/TLA.2016.7555265) (10 citationes) (Fuente : Scopus)

El articulo se centra en el uso de un sistema de recomendacion que utiliza el algoritmo de

similitud coseno para analizar registros de una base de datos plana. Estos registros contienen

informacioén sobre cien mil peliculas de la base de datos MovielLens, que es de acceso publico y

gratuito en el sitio web movielens.org. Esta base de datos se considera un ejemplo de Big Data debido

a su volumen y su caracter abierto. Dado el alto costo computacional asociado con el procesamiento

de esta cantidad de informacion, se recurre a la computacion distribuida como solucion. El articulo

menciona que se utiliza EMR (Elastic Map Reduce), un servicio de Amazon Web Services disefiado

para facilitar la computacion distribuida en la nube , este ofrece un entorno autoadministrado basado

en Hadoop que facilita la escalabilidad dinamica de instancias llamado Elastic Cluster (EC2). EMR se

encarga de manera segura y confiable de diversos casos de uso de Big Data, como analisis de

registros, indexacion web, almacenamiento de datos, aprendizaje automatico, andlisis financiero,

simulacion cientifica y bioinformatica.

Amazon EMR
Easily run and scale Apache
Spark, Hive, Presto, and other
big data workloads

Choose your
open-source big
data framework

and version

Figura 3: Entorno del funcionamiento EMR
Fuente: [8]
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También menciona la similitud del coseno que es una medida de similitud entre 2 vectores

utilizada para medir la similitud entre 2 palabras o documentos representados como vectores .En el

articulo se muestra como ejemplo del uso de Map Reduce en AWS con EMR utilizando la data de 100

mil registros cuya informacion estd en un documento de texto plano (esto significa que no es



necesario recopilar, clasificar y organizar informacion) , en este caso se realizo los siguientes pasos

preprocesamiento de la informacion, distribucion, procesamiento, resultados y analisis .

Mapeador: Extraer usuario -> (Pelicula, Clasificacién)

Reductor: agrupa todas las peliculas y califica los pares por usuario

Mapper: genera todos los pares de peliculas vistas por el mismo

usuario (pelicula 1, pelicula 2) -> (calificacion 1, calificacion 2)

Reductor: calcula la similitud basada en la calificacion entre cada par de peliculas (pelicula
1, pelicula 2) -> (similitud, nimero de usuarios que vieron ambas)

Mapper: crea el nombre de la pelicula, puntaa la similitud en la clasificacion

llave

Reductor: muestra la salida ordenada final

Figura 4: Pasos para la prueba de correlacion

Fuente: [7]

Los resultados que se obtuvieron muestran la correlacion entre 2 peliculas y esta delimitada
entre Oy 1.

Tabla 1: Muestra de archivo de correlacion final

"Star Wars (1377)" ["Nell (1994)", 0.95440149533124%2%, 75]
"Star Wars (1977)" ["Jumanji (1995)", 0.95454005841416234, 91]
"Star Wars (1377)" ["Shine (1996)", 0.95478403680312518, 104)
"Star Wars (1977)" ["Mary Poppins (1964)",

Fuente:[7]
Y el resultado de las métricas de rendimiento entre las distintas configuraciones de los
clusters

Tabla 2: Pasos en tiempo de ejecucion para cada configuracion de cluster



Paso (tiempo) / (2) (3) 4)

Conf. clister. Local (1 Cluster con 1 Cluster con 2 Claster con 3
Maquina Control esclavo esclavos esclavos
Maguina
Paso 1 - 2 minutos 2 minutos 2 minutos 3 minutos
Paso 2 - 37 minutos 35 minutos 21 minutos 14 minutos
Paso 3 - 2 minutos 2 minutos 2 minutos 2 minutos
Total 50-60 minutos 50 minutos 48 minutos 34 minutos 27 minutos
Fuente:[7]

Utilidad del articulo de tesis

Este articulo se muestra informacion acerca de EMR(Elastic Map Reduce) que sirve para el

procesamiento de big data en sistemas distribuidos , ademas proporcionan multiples herramientas para
las gestion del sistemas , almacenamiento ; utiliza Map Reduce lo cual permitira dividir la carga de
trabajo entre los distintos nodos ,ademas se mostraron las métricas de rendimiento entre los distintos
tipos de configuracion de clusters con esta informacion se podra construir el sistema distribuido con la
ayuda de EMR para crear el sistema de recomendacion para ecommerce en la nube y utilizar las

métricas de rendimiento para ver que configuracion favorece mas al e commerce

2.2.6 “A Scalable Recommendation System Approachfor a Companies | Seniors
Matching” [8] (DOI: 10.1109/A14154798.2022.00008) (Fuente: IEEE)

Este articulo propone la implementacion de un sistema de recomendacion en la plataforma
"WisdomOfAge", una plataforma web en desarrollo que tiene como objetivo conectar a trabajadores
seniors que se jubilaran o ya lo han hecho con empresas que buscan habilidades especificas. El
sistema de recomendacion se utilizara para generar listas de trabajadores seniors que coincidan con las
necesidades de las empresas al crear nuevas ofertas de misiones. El sistema de recomendacion se
enfrenta a varios desafios, incluyendo la necesidad de estar operativo desde la primera oferta de
mision en el sitio web y la capacidad de adaptarse al crecimiento de usuarios registrados de manera
escalable. Ademas, el sistema debe ser capaz de evaluar la relevancia de la experiencia y habilidades
de los trabajadores seniors, otorgando mayor peso a las experiencias recientes y pertinentes. El

articulo menciona la importancia de_preprocesar el texto y muestra 5 pasos : tokenizacion ,




eliminacion de palabras vacias , lematizacion , representacion de documentos de texto y extraccion de

caracteres , esto es importante para evitar una disminucion del rendimiento.

i s Stop words Stemming / Text document Feature
Tokenization . : .
removal lemmatization representation extraction

Figura 5: Pasos de preprocesamiento
Fuente:[8]

también hace un analisis entre los tipos de filtrado colaborativo para ver cual funciona mejor
con el sistema , el filtrado basado en items no tendria buenos resultados ya que si una empresa disfruta
trabajando con un senior y tiene una necesidad similar mas adelante, hay una probabilidad muy alta de
que la empresa no utilizara la plataforma para solicitar una lista de recomendacion de personas
mayores , entonces el filtrado por usuario seria la mejor opcion ya que si una empresa ha disfrutado
trabajar con un senior, existe una alta probabilidad de que este sefior sea una buena opcion para una
empresa similar con una necesidad similar. Ademas, propone un subsistema de indice de similitud que
compara los perfiles con las misiones ofrecidas por las empresas para proporcionar una lista de
personas con mayor similitud a las misiones, en estos sistemas cada elemento del perfil senior se

compara uno a uno con la mision ofrecida. El articulo aborda el problema de arranque en frio que

sufren los sistemas de filtrado colaborativo, para solucionar esto propone un sistema hibrido entre la
similitud de indice y el filtrado colaborativo, proponiendo una suma ponderada para combinar la

produccién de cada subsistema

Collaborative
filtering

LDA prefiltering Weighted sum

Y

N

Similarity index

Recommendations

Figura 6: Sistema hibrido
Fuente:[8]

Utilidad del articulo de tesis



La informacién de este articulo aportd los pasos para realizar el preprocesamiento del texto

que se encuentra en los mensajes que dejan los usuarios acerca de los items que en el caso de un
enormes serian sus productos, también se mostr6é una posible solucion al arranque en frio que sufren
los sistemas de filtrado colaborativo que seria un sistema hibrido utilizando el sistema de similitud de
indice , con esta informacion se podra realizar el preprocesamiento de las resefias que dejan los
usuarios y se obtendra unas recomendaciones mas precisas , también se solucionara el problema de
arranque en frio ,causado por la falta de datos iniciales,con la ayuda del sistema de similitud de indice

que es menos preciso pero que no requiere de datos iniciales

2.2.7 “Machine learning based recommender system for e-commerce.” [9]

(DOI: 10.11591/ijai.v12.i4.pp1803-1811) (Fuente: Scopus)

El articulo menciona que el comercio electronico se ha vuelto esencial en los negocios debido
a su simplicidad, disponibilidad, variedad de productos, métodos de pago flexibles y conveniencia de
comprar desde cualquier lugar. Por ende, los sistemas de recomendacion son cruciales para el éxito de
las empresas de comercio electronico, ya que personalizan la experiencia del cliente, aumentando la
participacion y las tasas de compra. El articulo defines a los sistemas de recomendaciéon como un
mecanismo que toma en cuenta la informacion del usuario (U), un conjunto de productos (P) y una
funcion de utilidad (h) para determinar el nivel de interés de un usuario en un producto especifico. La

eleccion de la funcion de utilidad (h) depende del enfoque utilizado y se ve influenciada por el tipo de

informacion que se utiliza, ya sea implicita o explicita. Por ejemplo, en un enfoque de filtrado
colaborativo, la funcion de utilidad se basa frecuentemente en la similitud entre usuarios o elementos.
En cambio, en un enfoque basado en contenido, la funciéon de utilidad se fundamenta en las
caracteristicas o atributos de los productos. También buscaron mejorar la precision de estos sistemas
es mediante el desarrolld un algoritmo de recomendacion personalizado basado en reglas de
asociacion, que demostrd resultados prometedores al aumentar la probabilidad de compra de los

productos sugeridos. Utilizaron un sistema de recomendacion basado en reglas de asociacion,

especificamente el algoritmo FP-Growth, debido a su alta precision y facilidad de implementacion y

explicacion.

Applying Association
Rules to Customers' hodel Evaluation
Baskets

Data Cleaning Data Pre- Association Rules
and Preparation processing Modeling

E-Commerce
Data Set

Figura 7. Flujo de trabajo del sistema de recomendacién propuesto
Fuente:[9]



Visualizacion de Datos: Se utilizd un conjunto de datos transaccionales que contenia informacion
sobre clientes, facturacion, productos comprados, etc. Se mostraron las primeras 10 filas del conjunto

de datos.

Preprocesamiento de Datos: Se eliminaron los productos que eran obsequios de la empresa a los
clientes y se agruparon los productos comprados por cada cliente en un nuevo conjunto de datos de

transacciones.

Modelado de Reglas de Asociacion: Se empled el algoritmo FP-Growth para determinar las reglas de
asociacion mas frecuentes en el conjunto de datos. Se mencionaron dos hiperparametros clave:

minSupRatio (soporte minimo) y minConf (confianza minima).

Evaluacion del Modelo y Resultados: Se evalud el desempefio del sistema de recomendacion
calculando la probabilidad promedio del préoximo producto que un cliente compraria (Paverage).
También se calcularon los ingresos esperados de los productos recomendados y sugeridos. Se

presentaron los resultados en una tabla.

Utilidad del articulo de tesis

Se pudo recopilar informacién acerca de que tipos de algoritmos funcionan mejor para distintos
enfoques y la influencia que tendran en la calidad de las respuestas del sistema, por ende, la eleccion
de la funcion de utilidad dentro de los sistemas de recomendacion sera una parte fundamental para que
se alineen con las preferencias del usuario , ademas el uso del algoritmo FP-Growth basado en reglas
de asociacion permiten , a sistemas de recomendaciones para eccomerce , tener una alta precision y
facilidad de implementacion , esta informacion se utilizara para implementar una buena funcion de
utilidad que sea correspondiente a las necesidades de un eccomerce y usar el algoritmo FP-Growth

que ya demostro tener buenos resultados en eccomerce

2.2.8”A link prediction-based recommendation system using transactional data”
[10]
(DOI: 10.1038/541598-023-34055-5) (Fuente: Scopus)

Este articulo habla sobre la creciente importancia de recomendar elementos relevantes a los
usuarios debido al aumento de la cantidad de datos generados. Para lograr esto, se utilizan conjuntos
de datos de transacciones, como registros de tarjetas de crédito y registros de compras en linea, para

comprender los intereses de los usuarios mediante el analisis de las interacciones entre usuarios y



productos. El enfoque propuesto en este estudio es un sistema de recomendacion basado en la
prediccion de enlaces, que combina algoritmos de aprendizaje de representacion grafica y

clasificadores de aumento de gradiente en conjuntos de datos de transacciones.

Utilidad del articulo de tesis
2.2.9 “A fuzzy recommendation system for predicting the customers
interests using sentiment analysis and ontology in e-commerce” [11]

(DOI: 10.1016/J.1CTE.2018.05.003) (Fuente: Scopus)

El articulo menciona que la mayoria de los sistemas de recomendacion existentes tienen en
cuenta las resefias de los clientes, el historial de compras del usuario y la calificacion del producto
para predecir el producto recomendado. Pero que los intereses de los usuarios varian con el tiempo,
entonces los sistemas de recomendacion existentes carecen de la capacidad de encontrar los elementos
actualmente relevantes para los clientes. En el articulo proponen un nuevo sistema de recomendacion
de productos basado en logica difusa que predice dinamicamente los productos mas relevantes para
los clientes en compras en linea segun los intereses actuales de los usuarios, proponen un algoritmo
novedoso para calcular la puntuacién sentimental del producto con la categoria objetivo del usuario
final asociada. Para esto se mencionan factores clave con para superar los problemas existentes y
mejorar el rendimiento general del sistema de recomendacion:

Consideracion del Usuario Final: En lugar de enfocarse en el cliente que va a comprar, se
toma en cuenta al usuario final real para quien se esta realizando la compra. Las recomendaciones se
basan en la puntuacién de calificacion del producto asociada a ese usuario final real.

Célculo de Puntuaciones para Diferentes Categorias de Usuarios: Se calculan puntuaciones de
calificacion para diferentes grupos de usuarios categorizados seglin sus intereses y preferencias. Esto
permite adaptar las recomendaciones a diferentes niveles de interés.

Inclusion de Nuevos Productos: Ademés de considerar productos similares, se incorpora una
parte significativa de nuevos productos en la lista de recomendaciones.

Seguimiento del Historial de Recomendaciones: Se realiza un seguimiento del historial de
recomendaciones previas para proponer un nuevo conjunto de productos recomendados para el
cliente.

Uso de Informacion Demografica: Se emplea informacion demografica, como el grupo de
edad del usuario final y la ubicacion de entrega, para mejorar aun mas la precision de las predicciones
y ofrecer productos mas relevantes.

Enfoque Inteligente con Ontologia: Se utiliza un enfoque inteligente que se basa en la
representacion de conocimiento y el razonamiento basado en ontologia para mejorar la precision de

las decisiones en el desarrollo de sistemas de recomendacion de productos.



El articulo propuso un sistema de siete modulos principales, a saber: cliente (usuario de compras en
linea), modulo de interfaz de usuario, gestor de decisiones, Sistema de Recomendacion Difusa, base

de datos ontologica, base de reglas y gestor de reglas difusas.
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Figura 8: Arquitectura del sistema
Fuente: [11]

El sistema de recomendacion consta de tres submodulos principales, como el

preprocesamiento de datos, el cdlculo de la puntuacion sentimental y el clasificador basado en reglas

difusas. Los pasos utilizados en el proceso de toma de decisiones son los siguientes:

Paso 1: Calcular la puntuaciéon de revision del producto con el grupo de edad objetivo
asociado a partir de las revisiones de clientes preprocesadas y almacenar la puntuacion en la base de

datos.

Paso 2: Obtener los productos conocidos por el usuario a partir del historial de compras, lista

de deseos y lista de busqueda.



Paso 3: Extraer los productos con calificaciones altas y calcular la puntuacion de similitud.

Paso 4: Utilizar informacion demografica como el grupo de edad y la ubicacion de entrega,
asi como el alineamiento ontologico para mejorar la lista de recomendaciones.

Paso 5: Utilizando la loégica difusa, generar una lista de recomendaciones altamente
recomendadas y una lista de recomendaciones probables, y mostrar la lista de recomendaciones final.

Para el sistema difuso se han formulado reglas difusas considerando la calificacion general
del producto, la puntuacion del producto objetivo calculada, la similitud con el historial de compras y
el periodo de compra. Estas reglas difusas se aplican para tomar decisiones efectivas sobre los
comentarios de revision de cada usuario en linea y sus comentarios. Estas diversas reglas difusas se
almacenan en la base de datos ontoldgica y se utilizan cuando se presenta la situacion adecuada.

Tabla 3: Factores internos difusos

Factor Base 1 Base 2 Outcome
] 3 very negative
Sentiment score 23 A3 negative
] ] positive
7 10 very positive
] 25 poor
. 23 3 average
Product rating score 78 4 s0od
38 5 excellent
] 3 poar
N 25 55 average
Similarity soore 5 8 good
7 10 excellent

Fuente: [11]

Por ejemplo, si un cliente esta buscando comprar un producto para su hijo, el sistema de
recomendacion propuesto recomendara productos basandose en el nivel de recomendacion. Todos los
productos altamente recomendados se ofrecen al usuario, seguidos de los productos recomendados.
Esto garantiza que el sistema recomiende productos que se adapten a las necesidades y preferencias

del usuario en funcion de las reglas difusas definidas.

Utilidad del articulo de tesis

Este articulo mostro informacién sobre como implementar un sistema difuso en un sistema de
recomendacion para la mejora de las respuestas del sistema, de esto se pudo rescatar que un sistema

de recomendacion requiere 3 submodulos necesarios, como el de preprocesamiento, calculo de

puntuacion sentimental y de reglas difusas , ademas da un ejemplo de reglas difusas que utiliza en el

sistema para mejorar el rendimiento del sistema , con esta informacion se podra realizar una correcta



arquitectura del sistema utilizando los 3 submoédulos necesario para incorporar el sistema difuso y

saber que reglas utilizar mediante el ejemplo de reglas difusas que otorga el articulo

2.2.10 “Recommender systems: An overview of different approaches to
recommendations” [12]

(DOI: 10.1016/J.1CTE.2018.05.003) (Fuente: Scopus)

El articulo menciona que los sistemas de recomendacion se han convertido en un area activa
de investigacion desde la aparicion de los primeros trabajos sobre filtrado colaborativo a mediados de
la década de 1990. En los ultimos afios, muchos sitios web utilizan ampliamente sistemas de
recomendacion. Estos sistemas proporcionan sugerencias a los usuarios segiin sus necesidades y se
utilizan en una variedad de aplicaciones, desde la recomendacion de productos hasta Ia
recomendacion de noticias y musica. También menciona la evaluacion de la precision de los sistemas
de recomendacion, utilizando métricas como el Error Absoluto Medio (MAE) y el Error Cuadratico
Medio (RMSE). El MAE evalua la magnitud promedio de los errores en un conjunto generado de
predicciones, sin tener en cuenta su direccion. EI RMSE es una regla de puntuacion cuadratica que
también evalta la magnitud promedio del error. Es la raiz cuadrada del promedio de las diferencias al
cuadrado entre la prediccion y la observacion real. Ademas, se aborda el problema de encontrar el

mejor elemento o una lista de los mejores elementos para un usuario activo.
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Figura 9: Sistemas de recomendacion en aprendizaje automatico
Fuente:[13]
Las ventajas de la técnica de filtrado colaborativo incluyen la facilidad de implementacion en

el caso del filtrado colaborativo basado en memoria y la capacidad de manejar nuevos datos de



manera incremental. Ademas, los enfoques basados en modelos a menudo ofrecen un rendimiento de
prediccion mejorado. Sin embargo, también existen desventajas en el filtrado colaborativo, como el
problema del inicio en frio, que se produce cuando se trata de nuevos usuarios y el sistema no sabe
qué recomendar, asi como desafios de escalabilidad debido a la necesidad de manejar grandes
cantidades de datos y problemas de dispersion debido a la falta de calificaciones para muchos
elementos.
Ventajas del filtrado basado en contenido:
e Proporciona independencia del usuario al utilizar calificaciones exclusivas que el
usuario utiliza para construir su perfil.
e Offrece transparencia al usuario al explicar como funciona el filtro basado en
contenido.
e FEs util para recomendar elementos que ain no han sido calificados o vistos por
ningun usuario, lo que beneficia a los nuevos usuarios.
Limitaciones del filtrado basado en contenido:
e Es dificil generar caracteristicas precisas para un elemento en el filtrado basado en
contenido.
e Tiende a sufrir problemas de sobre-especializacion, ya que tiende a recomendar los
mismos tipos de elementos.
e Es mas dificil obtener retroalimentacion de los usuarios en el filtrado basado en
contenido, ya que los usuarios normalmente no ordenan los elementos y, por lo tanto,

no es posible determinar si la recomendacion es correcta.

Utilidad del articulo de tesis

El articulo menciona las métricas necesarias para definir la calidad de un sistemas de
recomendacion y como estas funcionan en este caso menciona las métricas MAE Y RMSE ,ademas
muestra las ventajas y limitaciones que tiene el uso del filtrado basado en contenido , con esta
informacion se logrard tener unas métricas cominmente utilizadas en sistemas de recomendacion

como el MAE Y RMSE para la evaluacion final del sistema de recomendacion y ver si es viable

aplicar el filtrado basado en contenido para un sistema de recomendacion en ecommerce

2.2.11 “Augmenting e-commerce product recommendations by analyzing

customer personality” [14] (DOI: 10.1109/CICN.2017.8319380) (Fuente: Scopus)

En este articulo se destaca la importancia del uso de datos en el comercio electronico y como

la personalizacion puede aumentar las conversiones, el documento continia explorando la relacion



entre el analisis de texto y la personalidad del cliente. También consideran el historial de
conversaciones en las plataformas de mensajeria, que se presentan como una fuente valiosa para
extraer informacion sobre la personalidad del cliente. Se explica que se utilizara el analisis de texto y
se menciona el uso de la API 'receptiviti', basada en Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC), para
clasificar los textos en funcion de cinco dimensiones psicoldgicas.El articulo plantea la posibilidad de
mejorar la precision del modelo global mediante la combinacion de algoritmos de clasificacion
especificos para cada rasgo de personalidad. Para lograr un sistema de este tipo se necesita aumentar
la interaccion entre humanos y madaquinas, lo que se logra mediante el desarrollo de un bot
conversacional en el contexto del comercio electronico. Este bot permitiria recopilar datos
exhaustivos sobre la personalidad de los usuarios a través de conversaciones. Luego, se busca deducir
la personalidad del usuario a partir de los datos de conversacion, utilizando técnicas de analisis de

lenguaje natural y modelos de clasificacion. Se utilizara la herramienta LIWC para el analisis

cuantitativo del texto para realizar una evaluacion completa de las muestras de texto y cuantificar las
caracteristicas en el texto en términos de componentes de comportamiento, los rasgos de personalidad
que se buscan estan descritas por las 5 cinco dimensiones fundamentales en la personalidad:
extraversion, neuroticismo, amabilidad, escrupulosidad y apertura a la experiencia, estos rasgos se
utilizan para comprender y evaluar aspectos especificos de la personalidad de una persona. El estudio
de estas caracteristicas proporciona claridad sobre el comportamiento de cualquier usuario como
cliente. Al obtener claridad sobre el comportamiento de un cliente, podemos obtener mejores
conocimientos sobre sus hdbitos de compra y patrones de gasto. La incorporacion de estas
caracteristicas, que influyen en las transacciones de un cliente, nos permite agregar esa dimension
adicional de personalidad al modelo de recomendacion de productos que de otro modo sélo representa
el historial de compras de un cliente. Por lo tanto, al combinar la investigacion de personalidad con un
conjunto de datos transaccionales cumple con el objetivo de aumentar el modelo de recomendacion de

productos de comercio electronico existente.

Tabla 5: PRECISIONES DE CLASIFICACION PARA MODELOS ALGORITMICOS

Trant Base MH EF WM
Extraversion 55 Tl T304 T5495
Emotional Stabality 5735 | 5792 | 5724 52.93
Agrecableness 5578 | T93 79.43 79.55
Conscientiousness 3529 | 6454 7138 TL.97
Openness to cxperience 6211 | G52 632 Th.40

Fuente: [14]

Suposiciones lo6gicas sobre 1os rasgos de personalidad v su efecto en los 4 parametros

(subcategoria/categoria, la filtracion colaborativa, la preferencia de precio y la preferencia de color).



e Siuna persona tiene una puntuacion alta en rasgos activos y enérgicos, dara menos prioridad
al parametro de subcategoria/categoria, ya que no preferird recomendaciones basadas en
productos anteriores.

e Siuna persona tiene una puntuacion alta en rasgos imaginativos y aventureros, dard menos
prioridad al pardmetro de filtrado colaborativo, ya que no querra comprar lo que otras
personas estan comprando.

e Siuna persona tiene una puntuacion alta en el rasgo artistico, dard mas prioridad al parametro
de preferencia de color, ya que sera muy particular acerca del color que se busca.

e Siuna persona tiene una puntuacion alta en los rasgos generosos y orientados al dinero, dara
menos o mas prioridad al parametro de preferencia de precio respectivamente. Una persona
tacafia no gastaria mas alld de su presupuesto y, por lo tanto, es probable que dé mas

importancia al parametro de precio.

Utilidad del articulo de tesis

De la informacion del articulo se rescata la mejora para los sistemas de recomendacion mediante el
analisis de la personalidad del cliente y la forma de como lograr clasificar la personalidad de este

,mediante el uso de un bot conversacional para recopilar datos del cliente , estos datos se procesaran

mediante la herramienta LIWC que nos permitird cuantificar caracteristicas de texto y

comportamientos del cliente , luego se utilizaran estos datos de personalidad con los datos

transaccionales para mejorar el sistema de recomendacion mediante las suposiciones logicas sobre los

rasgos de personalidad, esta informacion se utilizara para tener una forma de recopilar informacion
del cliente mediante el bot conversacidén , ademas el procesado con la herramienta LI que
permitird extraer la personalidad del cliente que finalmente nos proporcionara una mejora en los

resultados del sistema de recomendacion mediante las suposiciones légicas

2.2.12 “Improved recommendation system with review analysis” [15]

(DOI: 10.1109/ICGTSPICC.2016.7955273) (Fuente: Scopus)

Se centra en el desarrollo de un sistema de recomendacion personalizada en el contexto del
crecimiento explosivo de datos en linea, aborda la importancia de los sistemas de recomendacion en
un entorno con una gran cantidad de alternativas y opciones disponibles para los usuarios y
mencionan tres categorias principales de métodos de recomendacion: basados en contenido,
colaborativos y hibridos. Su enfoque estd en el filtrado colaborativo (CF) y presenta el método de
filtrado colaborativo basado en usuarios como solucion para las recomendaciones personalizadas. El
articulo propone un novedoso método de sistema de recomendacion personalizada. Se mantienen

palabras clave especificas para cada sistema, se obtienen las preferencias del usuario y se buscan



usuarios similares mediante un método de extraccion de palabras clave y calculos de similitud. Luego,
se clasifican las palabras clave y se calculan los pesos de las resefas de usuarios similares.
Finalmente, se genera una lista de recomendaciones de los mejores K elementos (TOP-K). El sistema
utiliza palabras clave para indicar las preferencias del usuario y la calidad de los elementos en un
dominio especifico, como la compra de relojes.

Tabla 6: Candidatos de palabras clave

N, Keyworrd N, Keyword
1 Mal 5 Mmsplay
2 Strap style G Amnalog

3 Material 7 Dnagatal

4 Altimeter 2 Calendar

Fuente: [15]
Comienza con la creacion de una lista de palabras clave candidatas relacionadas con las preferencias
de los usuarios, luego se formalizan las preferencias de los usuarios en conjuntos de palabras clave
correspondientes. Los usuarios activos pueden seleccionar palabras clave de la lista de palabras clave
candidatas que reflejen los criterios de calidad de los elementos que les interesan. Las preferencias de
los usuarios anteriores se extraen de sus resefas y se formalizan en conjuntos de palabras clave de
preferencia. Se utiliza un proceso de extraccion de palabras clave que implica la eliminacion de

palabras comunes y el uso de algoritmos de reduccion morfoldgica. Las palabras clave se clasifican en

positivas o negativas segun su significado en las oraciones, utilizando el algoritmo Naive Bayes, luego
se calcula la similitud entre las preferencias de los usuarios para identificar a los usuarios anteriores
con gustos similares al usuario activo. Las resefias no relacionadas con las preferencias del usuario
activo se filtran y se calcula el peso de cada articulo en funcion de las palabras clave coincidentes y
las palabras clave de calidad extraidas de las resefias. El resultado es una lista de recomendaciones
personalizada basada en las calificaciones de los elementos, y se presentan los elementos con las
calificaciones mas altas al usuario. Finalmente se llevaron a cabo ejecuciones del sistema utilizando
conjuntos de datos de diversos tamafios, y se registraron los resultados finales. Como medida de
precision estadistica ampliamente empleada en métodos de filtrado colaborativo para evaluar la
calidad de las predicciones, se utilizo el MAE (Error Absoluto Medio). Un valor menor de MAE

indica predicciones mas precisas.
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Figura 10: Resultados de evaluacion (MAE)
Fuente:[15]
Los resultados muestran que los valores de MAE son menores que los de KASR-ASC, KASR-ESC,
UPCC e IPCC. En particular, el MAE de este novedoso método de recomendacion es un 16% mas

bajo que el de KASR-ESC y un 5% mas bajo que el de KASR-ASC. Esto sugiere que el sistema es

mas eficiente en términos de tiempo y produce predicciones mas precisas en comparacion con los
enfoques existentes.

Utilidad del articulo de tesis

De la informacién del articulo se resalta el método de recomendacion utilizado, en este caso se tiene
una lista de palabras clave seleccionadas previamente que seran candidatas para encontrarse en las

resefias de los usuarios, se procesan las reseflas y se extraen las palabras clave que implican varias

actividades, luego estas palabras se clasifican como positivas o negativas utilizando el algoritmo
Naive Bates , el resultado que dio este algoritmo resulto ser mas eficiente que sistemas similares como
el KASR-ESC o KASR-ASC en un 16% y 5 % respectivamente , esta informacion se utilizara para

implementar palabras clave especificas para cada tipo de producto ,luego se buscaran estas palabras

en las resefias de los usuario y se clasificaran mediante el algoritmo de Naive Bayes , finalmente se

comprobara el la calidad de las predicciones mediante el MAE



2.3. Bases Teoricas

En el marco de investigacion sobre soluciones de aprendizaje automatico distribuido, los

enfoques teodricos relevantes son:

2.3.1 Teoria de la inteligencia artificial

La teoria de la inteligencia artificial (IA) es un conjunto de enfoques teodricos y
practicos que se enfocan en la creacidon de sistemas informaticos capaces de realizar tareas
que, si fueran realizadas por humanos, requeririan inteligencia. La IA busca crear maquinas
que puedan aprender, razonar y tomar decisiones como lo haria un ser humano. La
inteligencia artificial busca replicar en maquinas el proceso cognitivo humano, incluyendo la

percepcion, el razonamiento, la toma de decisiones y el aprendizaje (Nilsson, 1998).

El aprendizaje automatico es un enfoque que se enfoca en crear algoritmos y modelos
que puedan aprender a partir de datos para realizar tareas especificas, como la clasificacion de
imagenes o el analisis de datos. Una de las técnicas de analisis de datos mas comunes es el
analisis estadistico, que utiliza herramientas como la regresion, la correlacion y la desviacion
estdndar para encontrar patrones y tendencias en los datos. El analisis de datos puede ser
utilizado en una amplia variedad de campos, desde la investigacion cientifica hasta la gestion
ecommerce, y puede involucrar diferentes técnicas, como la mineria de datos, la inteligencia
ecommerce y el aprendizaje automatico"[12]. Ademads, el analisis de datos también puede
involucrar técnicas de aprendizaje automatico, como la agrupacion y la clasificacion, que

pueden ayudar a identificar patrones mas complejos y relaciones no lineales en los datos.
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El analisis de datos puede ser una tarea desafiante debido a la gran cantidad de datos
que se deben procesar y analizar. Por lo tanto, se utilizan herramientas y técnicas especiales,
como software de analisis de datos y sistemas de bases de datos, para manejar grandes
conjuntos de datos y realizar analisis mas complejos. El analisis de datos puede revelar
informacion oculta sobre las preferencias de los clientes, las paginas populares del sitio web,
el comportamiento de navegacion, los comentarios de los clientes y la interaccién con los

formularios del sitio web [13]

En el contexto del analisis de grandes conjuntos de datos en tiempo real, la teoria de
la TA es relevante para el disefio del sistema de aprendizaje automatico distribuido que se
propone en la investigacion, ya que el aprendizaje automatico es una técnica fundamental para
el analisis de grandes conjuntos de datos. Ademas, la IA también es relevante para el disefio
de sistemas informaticos capaces de procesar grandes cantidades de datos en tiempo real y

tomar decisiones en funcion de esos datos. La IA también es esencial para la toma de



decisiones en tiempo real basada en datos, ya que puede analizar grandes cantidades de

informacion y proporcionar recomendaciones o acciones en funcion de esa informacion [14]

2.3.2 Teoria de la optimizacion

La teoria de la optimizacion es esencial para mejorar la precision y eficiencia de los
modelos de aprendizaje automatico. La optimizacion se utiliza para ajustar los parametros del
modelo con el fin de minimizar una funcién de pérdida que mide el error entre las
predicciones del modelo y los valores reales. La optimizacion es una técnica clave en el
aprendizaje automatico, ya que permite ajustar los parametros del modelo para minimizar una

funcion de pérdida y mejorar su precision en la tarea especifica [15].

Existen diversas técnicas de optimizacion utilizadas en el aprendizaje automatico,
como el descenso de gradiente estocastico, el método de Newton, el algoritmo de
Levenberg-Marquardt, entre otros. Cada técnica tiene sus propias ventajas y desventajas, y su

eleccion depende del problema especifico y de las caracteristicas de los datos.

La teoria de la optimizacion también se aplica en otros campos relacionados con la
informatica y la ciencia, como la ingenieria de sistemas, la estadistica y la economia. La teoria
de la optimizacién es importante para mejorar la eficiencia y eficacia en la solucion de
problemas complejos. En la economia, la optimizaciéon se utiliza para tomar decisiones

estratégicas y maximizar las ganancias (Nocedal y Wright, 2006).

2.3.3 Teoria de la arquitectura de software distribuido

La teoria de la arquitectura de software distribuido se centra en el disefio y la
implementacion de sistemas de software que permiten que multiples dispositivos trabajen
juntos de manera eficiente y efectiva. En el contexto de la investigacion sobre el disefio y
evaluacion de un sistema de aprendizaje automatico distribuido para el analisis de grandes
conjuntos de datos en tiempo real, la teoria de la arquitectura de software distribuido es
importante porque el sistema propuesto debe ser capaz de procesar grandes cantidades de
datos en tiempo real a través de multiples dispositivos que se comunican entre si. Es
importante considerar la seguridad y la privacidad de los datos transmitidos a través del
sistema distribuido y asegurar que el sistema sea capaz de manejar las posibles inconsistencias
que puedan surgir debido a la distribucion de los datos y el procesamiento en multiples

dispositivos. (Omatu et al, 2017)



Implica la utilizacion de diversos componentes y servicios que trabajan juntos para
proporcionar una funcionalidad global del sistema. Esto incluye la utilizacion de tecnologias
de red, protocolos de comunicacion, algoritmos de distribucion de carga y servicios de
almacenamiento de datos distribuidos. Los sistemas de aprendizaje automatico distribuido
pueden utilizar diferentes arquitecturas de software distribuido, como la arquitectura
cliente-servidor, la arquitectura de red punto a punto o la arquitectura de procesamiento por
lotes. Cada arquitectura tiene sus propias ventajas y desventajas y puede ser mas adecuada

para diferentes tipos de aplicaciones.

Es importante en la investigacion sobre el disefio y evaluacion de un sistema de
aprendizaje automatico distribuido para el analisis de grandes conjuntos de datos en tiempo
real porque permite la creacion de un sistema eficiente y escalable que pueda manejar grandes
cantidades de datos en tiempo real a través de multiples dispositivos que se comunican entre

si.

2.4. Marco Conceptual

Es necesario hacer énfasis en términos como Apache Spark, Hadoop, procesamiento en

tiempo real, aprendizaje automatico, informatica distribuida, entre otros.

Apache Hadoop

Hadoop se enfoca principalmente en el almacenamiento y procesamiento de grandes
volumenes de datos en sistemas de archivos distribuidos (HDFS), y utiliza el marco de
procesamiento MapReduce para ejecutar tarecas de andlisis en paralelo en un claster de
computadoras. Hadoop también ofrece una variedad de herramientas complementarias para el

procesamiento de datos, como Pig y Hive.

Apache Spark

Apache Spark se enfoca en el procesamiento de datos en memoria y ofrece una
plataforma de analisis de datos mas rapida y flexible que Hadoop. Spark utiliza un modelo de
programacion basado en RDD (Resilient Distributed Datasets) para el procesamiento de datos,
lo que permite la realizacidon de operaciones complejas en memoria y la ejecucion de tareas de
analisis de datos en tiempo real. Spark también ofrece una amplia gama de herramientas para

el analisis de datos, incluyendo Spark SQL, Spark Streaming y MLIib.



Escalabilidad

En el contexto de los sistemas informaticos, la escalabilidad se refiere a la capacidad
de un sistema para adaptarse a un aumento en la carga de trabajo o en la cantidad de usuarios
sin afectar su rendimiento. Se busca que un sistema escalable mantenga una eficiencia y
calidad en el servicio incluso en situaciones de alta demanda. Por lo tanto, es importante
considerar la escalabilidad desde el inicio del proceso de disefio y desarrollo de un sistema
informatico. Esto implica la eleccion adecuada de la arquitectura, el uso de tecnologias
escalables, la implementacion de técnicas de optimizacion de rendimiento y la planificacion

para el crecimiento futuro.

e Computacién en la nube: permite el acceso a recursos informaticos escalables y
flexibles a través de internet.

e Bases de datos distribuidas: permiten la gestion de grandes cantidades de datos en
multiples servidores, lo que aumenta la capacidad y el rendimiento del sistema.

e Balanceo de carga: distribuye la carga de trabajo entre varios servidores, lo que ayuda
a evitar la sobrecarga y mejora el rendimiento.

e (Caché: almacena temporalmente datos y recursos en memoria para reducir el tiempo
de acceso y aumentar la velocidad de respuesta del sistema.

e Microservicios: descomponen el sistema en pequefias partes independientes y

escalables, lo que facilita la adaptacion al crecimiento y cambios en la demanda.

Latencia: En el procesamiento de datos, la latencia se refiere al tiempo que tarda un
sistema en procesar una solicitud y devolver una respuesta. La latencia puede ser afectada por
varios factores, como la velocidad del hardware, la cantidad de datos que se procesan, la
complejidad del algoritmo utilizado y la latencia de red. En aplicaciones de analisis de datos

en tiempo real, se busca minimizar la latencia para obtener resultados lo mas rapido posible.

Procesamiento en tiempo real: El procesamiento en tiempo real se refiere al
procesamiento de datos a medida que se generan, en lugar de procesarlos en lotes o después
de que se hayan generado. Esto permite obtener resultados y respuestas en tiempo real, lo que
es importante en aplicaciones que requieren monitoreo continuo o la toma de decisiones en
tiempo real. Algunos ejemplos de aplicaciones de procesamiento en tiempo real incluyen la
deteccion de fraudes en tarjetas de crédito, la monitorizacion de la calidad del aire en ciudades

y la deteccion de terremotos.



CAPITULO 3: HIPOTESIS Y VARIABLES

3.1 Hipotesis general:
Un sistema de aprendizaje automatico distribuido mejora la satisfaccion del cliente y aumenta

las ventas de una ecommerce al ofrecer recomendaciones de productos personalizadas en tiempo real.

3.2 Hipotesis especificas:

H1: El sistema de aprendizaje automatico distribuido procesa grandes conjuntos de datos en
tiempo real de manera eficiente y efectiva.

H2: El sistema de aprendizaje automadtico distribuido ofrece recomendaciones de productos
personalizadas precisas y relevantes a los clientes.

H3: Los clientes que reciben recomendaciones personalizadas estdn mas satisfechos con la
experiencia de compra y son mas propensos a comprar mas productos.

H4: La implementacion del sistema de aprendizaje automatico distribuido mejora la eficiencia
operativa de la ecommerce al reducir el tiempo necesario para ofrecer recomendaciones

personalizadas.

3.3 Identificacion de variables:

Variable independiente: sistema de aprendizaje automatico distribuido.

Variable dependiente: satisfaccion del cliente y ventas de la ecommerce.

Variables intervinientes: Tamafio del conjunto de datos, comportamiento del cliente,
complejidad del modelo de aprendizaje automatico y recursos de hardware disponibles

Variables cualitativas: Tipo de datos, tipo de modelo de aprendizaje automatico y grado de

precision.
3.4 Operacionalizacion de variables:

Variable 1: Satisfaccion del cliente
Dimensioén 1: Calidad del servicio al cliente
Item 1: Tiempo de respuesta a las consultas de los clientes
Dimension 2: Experiencia de compra
Item 1: Facilidad para encontrar el producto deseado
Item 2: Proceso de pago sencillo y seguro

Dimension 3: Precision de la recomendacion



Item 1: Encuesta al cliente después de recibir una recomendacion de producto
Variable 2: Ventas de la ecommerce
Dimension 1: Volumen de ventas
Item 1: Numero de ventas totales en un periodo determinado
Item 2: Cantidad de productos vendidos por cliente en un periodo
determinado
Dimension 2: Rentabilidad
Item 1: Costos de produccion y operacion del negocio
Item 2: Retorno de inversion en el sistema de aprendizaje automatico
distribuido
Variable 3: Cantidad de datos
Dimension 1: Precision del modelo de recomendacion
Item 1: Nivel de acierto en las recomendaciones ofrecidas a los clientes
Item 2: Porcentaje de clientes satisfechos con las recomendaciones ofrecidas
Variable 4: Tiempo de respuesta
Dimension 1: Velocidad de procesamiento
Item 1: Tiempo de respuesta del sistema al procesar grandes conjuntos de
datos
Item 2: Tiempo de entrega de las recomendaciones al cliente

Item 3: Eficiencia del sistema al trabajar con multiples solicitudes simultaneas



3.5 Matriz de consistencia y Matriz de Operacionalizad:

Matriz de Consistencia

Problema

(Coémo disefiar y

evaluar un sistema de
aprendizaje automatico
distribuido que permita

analizar grandes conjuntos
de datos en tiempo real y
ofrecer recomendaciones de
productos personalizadas a
clientes de una ecommerce,
con el fin de mejorar la
satisfaccion del cliente y
aumentar las ventas de la
ecommerce?

Objetivo

Disefiar y evaluar
un sistema de aprendizaje
automatico distribuido
para el analisis de grandes
conjuntos de datos en
tiempo real, que permita
dar recomendaciones de
productos a clientes en el
comercio electronico

Tabla2 Matriz de Consistencia

Hipotesis

Un sistema de
aprendizaje  automatico
distribuido  mejora la

satisfaccion del cliente y
aumenta las ventas de una
ecommerce al ofrecer
recomendaciones de
productos personalizadas
en tiempo real.

Variables

Variable independiente:
sistema de aprendizaje automatico
distribuido.

Variable dependiente:
satisfaccion del cliente y ventas de
la ecommerce.

Variables  intervinientes:
Tamafio del conjunto de datos,
comportamiento del cliente,
complejidad del modelo de
aprendizaje automatico y recursos
de hardware disponibles.

Variables cualitativas: Tipo
de datos, tipo de modelo de
aprendizaje automatico y grado de
precision.

Metodologia

Tipo de
investigacion: aplicada

Nivel de
investigacion:

aplicada

Técnicas de
recoleccion de datos:
Encuestas y analisis de datos
de transacciones de ventas de
la ecommerce



Matriz de Operacionalidad:

Variable

Cantidad de datos

Tiempo de respuesta

Satisfaccion del cliente

Aumento de ventas

definicion

Numero de datos procesados
por el sistema de aprendizaje
automatico distribuido en un periodo
de tiempo determinado

Tiempo que tarda el sistema en
proporcionar una recomendacion de
producto personalizada después de
recibir una solicitud del cliente

Percepcion del cliente sobre la
calidad de las recomendaciones de
productos personalizadas
proporcionadas por el sistema

Cambio en la cantidad de
ventas de la ecommerce después de la
implementacion  del sistema de
aprendizaje automatico distribuido

Tabla3 Matriz de Operacionalidad

dimension

-Precisién del modelo de
recomendacion

-Velocidad de
procesamiento

-Calidad del servicio al

cliente

- Experiencia de compra

- Precision de la
recomendacion

-Volumen de ventas
-Rentabilidad

Indicador

Registro del numero de
datos procesados en un archivo de
registro del sistema

Registro del tiempo
transcurrido entre la solicitud del
cliente y la respuesta del sistema en
un archivo de registro del sistema

Encuesta al cliente después
de recibir una recomendacion de
producto

Analisis de las ventas antes
y después de la implementacion del
sistema en un periodo de tiempo
determinado



CAPITULO IV: Requerimientos del Proyecto

4.1 Requerimientos
El modelo de negocio que se proponemos consiste en hacer una recomendacion de productos para los
clientes de un ecommerce con una gran variedad de productos a través de un sistema escalable en la
nube para el facil crecimiento y ajuste hacia la cantidad de clientes y datos que utilizara el sistema de

recomendacion.

4.1.1 Requerimientos funcionales

ID Nombre Descripcion Prioridad Funcional
1 Carga de datos | Este requerimiento permite al | Alta Si

administrador subir a la
base de datos la informacion
relacionada al producto y

usuarios
2 Consultar Este requerimiento permite al | Media Si
informacion administrador consultar
informaciéon de productos y
usuarios
3 Modificar Este requerimiento permite al | Media Si
producto administrador modificar los
datos de los productos
4 Registrar Este requerimiento permite | Alta Si
Usuario agregar a un  usuario
dependiendo del tipo de
logueo
5 Registrar Este requerimiento permite al | Alta Si
puntaje a | usuario registrar el puntaje a
producto un producto
6 Iniciar sesion Este requerimiento permite al | Alta Si
usuario iniciar sesion
7 Registrar resefia | Este requerimiento perite al | Alta Si

usuario registrar la resefia a
un producto

8 Calificar Este requerimiento permite al | Alta Si
recomendacion | usuario calificar una
recomendacion
9 Generar Este requerimiento generara | Alta Si

Recomendacion | una recomendacion en base a
la personalidad y puntajes del

cliente
10 Guardar lista de | Este requerimiento permitira | Alta Si
productos al administrador guardar la
recomendados | lista de productos

recomendados en la base de
datos




11 Procesar Este requerimiento podra | Alta Si

informacion modificar la informacion de
los productos

12 Obtener Este requerimiento sera capas | Alta Si
informacion de | de obetner la inforamcion
la database cuardada en la base de datos

13 Registrar Este requerimiento permitira | Medio Si
Favoritos al usuario registrar como

favorito a productos
14 Quitar de | Este requerimiento permitira | Medio Si
favoritos al usuario quitar de favorito a
un producto que tenga esta
condicion

4.1.2 Requerimientos no funcionales

RNF1: El sistema mostrara una lista con menos de 10 productos recomendados
RNF2: Escalabilidad permitird que el sistema sea facilmente escalable
RNF3: El sistema otorga puntuaciones a los productos que no tengan puntuacion
RNF4: El administrador podra actualizar los datos relacionados a los productos del ecommerce
RNF5:  El sistema debe manejar la cantidad de usuarios que se encuentren conectados en un mismo
tiempo.
RNF6: El sistema debe estar instalado en la nube
RNF7: La base de datos del sistema debe tener una copia de seguridad
4.2 Casos de uso
ID Nombre Descripcion Actores
1 Carga de datos Este requerimiento Administrador
permite al
administrador subir a la
base de datos la
informacion relacionada
al producto y usuarios
2 Consultar informacion El sistema permite al Administrador
administrador consultar
informacién de productos
y usuarios
3 Modificar producto El sistema permite al Administrador
administrador
modificar los datos de los
productos
4 Registrar Usuario El sistema permite Usuario
agregar a un usuario
dependiendo del tipo de
logueo




Registrar puntaje a
producto

El sistema permite al
usuario registrar el
puntaje a un producto

Usuario

Iniciar sesion

El sistema permite al
usuario iniciar sesion

Usuario

Registrar resefia

El sistema permite al
usuario registrar la
resefia a un producto

Usuario

Calificar recomendacion

El sistema permite al
usuario calificar una
recomendacion

Usuario

Generar Recomendacion

El sistema
recomendador generara
una recomendacion en
base a la personalidad y
puntajes del cliente

Sistema
recomendador

10

Guardar lista de
productos recomendados

El sistema permitira al
administrador guardar
la lista de productos
recomendados en la base
de datos

Administrador

11

Procesar informacion

El sistema
recomendador podra
modificar la informacién
de los productos

Sistema
recomendador

12

Obtener informacion de
la database

El sistema
recomendador sera
capaz de obtener la
informacion guardada en
la base de datos

Sistema
recomendador




4.2.1 Diagrama de caso de uso
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Figura # : Diagrama de casos de uso

Fuente: Elaboracion propia

4.2.2 Actores

Los trabajadores del negocio en el uso de la plataforma

son los siguientes:

e Usuario: Es el cliente que agregara la informacién de puntuacion a los

productos del ecommerce

o Administrador: Es el encargado de suministrar los datos a utilizar por el

sistema recomendador, asi mismo serd el encargado de manejar la

informacion de los productos y usuarios

e Sistema recomendador: Es el encargado del almacenado y procesar los datos,

entrenar el modelo de recomendacion y generar la lista de productos

recomendados

A

usuario



4.2.2 Diagrama de paquetes
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4.2.2.1 Diagrama por paquetes
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Fuente: Elaboracion propia
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e Moédulo de recomendacion
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Figura #: Diagrama de recomendacion

Fuente: Elaboracion propia

e Moddulo de manejo de datos
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4.3 Especificacion de caso de uso
e CUS Carga de datos

Nombre | Carga de datos

Actores: Administrador

Objetivos: Permitir al administrador poder subir informacion de los productos del ecommerce

Descripcion: El administrador puede subir informacion del producto como el nombre, precio,
detalle

Precondiciones El administrador debe tener acceso al sistema y permisos para realizar la
carga de datos de productos.

Flujo de eventos

1. El usuario inicia sesion en el sistema como administrador.

2. El administrador accede a la funcionalidad de "Carga de Datos de Productos" desde el
panel de administracion.

3. Elsistema presenta al administrador la opcion de cargar datos de productos.
4. El administrador selecciona la opcion de carga de datos de productos.

5. El administrador selecciona el archivo o fuente de datos que se utilizara para la carga de
productos.




6. El sistema verifica y procesa los datos cargados, asegurando que estén en un formato
valido.

7. El sistema actualiza la base de datos con los datos cargados de productos.

8. El sistema muestra un mensaje de confirmacion al administrador indicando que la carga de
datos de productos se ha completado exitosamente.

9. El administrador finaliza la sesion.

Flujo de Excepcionales

En el paso 6, si el sistema encuentra errores en los datos cargados de productos,
mostrara un mensaje de error al administrador, indicando los problemas especificos que
deben corregirse.

e CUS Registrar resefia a producto

Nombre Registrar resefia a producto

Actores: usuario

Objetivos: Permitir al usuario poder subir puntaje de los productos del ecommerce

Descripcion: Este caso de uso permite a un usuario registrado en el sistema registrar una resefia
para un producto especifico.

Precondiciones El usuario debe tener una cuenta registrada y haber iniciado sesion en el
sistema.

Flujo de eventos

1. El usuario inicia sesidn en el sistema.
2. Elusuario navega o busca el producto para el cual desea registrar una resefia.
3. El usuario selecciona el producto en el que desea registrar la reseiia.

4. El sistema muestra la pagina de detalles del producto, incluyendo informacion y resefias
existentes (si las hay).

5. El usuario selecciona la opcion "Registrar Resefia" o "Escribir Resefia”" en la pagina del
producto.

6. El sistema presenta un formulario de registro de resefia, que incluye campos como titulo de
la resefia, calificacion, texto de la resefia, y opcionalmente, iméagenes relacionadas.

7. Elusuario completa los campos del formulario de registro de resefia.
8. El usuario envia la resefia completada.
9. El sistema valida la resefia y la almacena en la base de datos asociada al producto.

10. El sistema muestra un mensaje de confirmacion al usuario indicando que la resefia se ha
registrado con éxito.

11. El usuario puede ver su resefia publicada en la pagina de detalles del producto.

12. El usuario puede optar por editar o eliminar su resefia en el futuro si lo desea.




13. El usuario finaliza la sesion.

Flujo de Excepcionales

En el paso 7, si el usuario no completa todos los campos obligatorios del formulario de registro de
resefia, el sistema mostrara un mensaje de error indicando los campos que deben completarse.

e CUS Generar lista de productos recomendados

Nombre Generar lista de productos recomendados

Actores: sistema recomendador

Objetivos: Permitir al usuario poder subir puntaje de los productos del ecommerce

Descripcion: Este caso de uso describe como el sistema recomendador genera una lista de
productos recomendados para un usuario en funcién de su historial, preferencias, comportamiento,
filtrado colaborativo y andlisis de personalidad a partir de las resenas.

Precondiciones El usuario debe tener una cuenta registrada y haber iniciado sesion en el
sistema.

Flujo de eventos

1. El sistema recomendador recopila informacion sobre el usuario, que incluye su
resefias, calificaciones y preferencias.

2. El sistema analiza la informacién recopilada y realiza un analisis de personalidad
basado en las resenas del usuario para comprender sus intereses y preferencias de
manera mas profunda.

3. El sistema utiliza algoritmos de filtrado colaborativo para identificar a otros
usuarios con gustos y comportamientos similares al usuario actual.

4. Con base en el analisis de personalidad y el filtrado colaborativo, el sistema
selecciona una lista de productos que son relevantes y adecuados para el usuario en
funcion de su perfil y comportamiento, asi como de las preferencias de usuarios
similares.

5. El sistema presenta la lista de productos recomendados al usuario.

6. El usuario puede ver los productos recomendados y decidir si desea explorarlos o
realizar compras basadas en esas recomendaciones.

Flujo de Excepcionales

En el paso 4, si el sistema no puede generar recomendaciones debido a la falta de datos o
comportamiento limitado del usuario, puede mostrar un mensaje indicando que no se pueden
proporcionar recomendaciones en ese momento.




e CUS Generar lista de productos recomendados

Nombre Registrar lista de productos recomendados

Actores: administrador

Objetivos: Permitir al administrador poder registrar los productos recomendados segun usuario

Descripcion: Este caso de uso describe como el administrador del sistema registra una lista de
productos recomendados en la base de datos para un usuario especifico

Precondiciones El sistema debe haber generado una lista de productos recomendados para

el usuario.
El sistema debe tener acceso a la base de datos para almacenar la lista de
productos recomendados.

Flujo de eventos

1.

2.

El caso de uso comienza cuando el administrador inicia sesion en el sistema.

El administrador selecciona la opcion "Registrar Lista de Productos
Recomendados" en la interfaz de administracion.

El sistema muestra una lista de productos recomendados previamente generados
para ese usuario.

El administrador tiene la opcidn de revisar cada recomendacion y decidir si desea
modificarla.

Para modificar una recomendacion, el administrador realiza los cambios necesarios
y guarda la modificacion.

El administrador también tiene la opcion de guardar las recomendaciones tal como
estan, sin realizar modificaciones.

El administrador selecciona la opcion para guardar la lista de productos
recomendados.

El sistema registra la lista de productos recomendados, incluyendo las
modificaciones realizadas por el administrador, en la base de datos y la asocia con
el usuario correspondiente.

El sistema muestra una confirmacién al administrador de que la lista se ha
registrado con éxito.

10. El caso de uso termina.

Flujo de Excepcionales

En el paso 8, Si se produce un error al guardar la lista de productos recomendados en la base de
datos, el sistema mostrara un mensaje de error al administrador y permitira realizar correcciones
antes de intentar nuevamente.




4.4 Modelo conceptual
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Figura : Diagrama de clases

Fuente :Elaboracion propia

4.5 Prototipo



Inicio / Productos / Reseia
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e e &
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