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Resumen

Esta tesis tiene como propésito mejorar la personalizacion de las recomendaciones de
productos en la plataforma LynxPay en Honduras, donde el comercio electrénico esta en
crecimiento, pero enfrenta desafios para personalizar la experiencia de compra. El objetivo es
segmentar usuarios en grupos homogéneos mediante algoritmos de clusterizacion como K-Means
y DBSCAN permitiendo una mejor implementacion de técnicas de recomendacion, basandose en
su comportamiento. Para ello, se recopilaron y analizaron datos de la plataforma, se aplicaron los
algoritmos y se evaluo su efectividad mediante métricas como la tasa de conversion y la retencion
de clientes. Se analizd la viabilidad econémica considerando el costo-beneficio. Finalmente, se
espera que los resultados de este estudio contribuyan a optimizar las estrategias de marketing y

ventas en el comercio electrénico hondurefio.

Palabras claves: (Clusterizacién, comercio electrénico, recomendaciones personalizadas,
LynxPay, Honduras.)
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PROPOSAL FOR THE IMPLEMENTATION OF CLUSTERING
TECHNIQUES FOR THE PERSONALIZED
RECOMMENDATION OF PRODUCTS FOR AN E-
COMMERCE PLATFORM IN HONDURAS

Keneth Mauricio Pérez
Andy Javier Reyes Erazo

Abstract

This thesis aims to improve the personalization of product recommendations on the
LynxPay platform in Honduras, where e-commerce is growing, but faces challenges to personalize
the shopping experience. The objective is to segment users into homogeneous groups using
clustering algorithms such as K-Means and DBSCAN, allowing a better implementation of
recommendation techniques, based on their behavior. To do this, data from the platform was
collected and analyzed, algorithms were applied, and its effectiveness was evaluated using metrics
such as conversion rate and customer retention. Economic viability was analyzed considering
cost-benefit. Finally, it is expected that the results of this study will contribute to optimizing

marketing and sales strategies in Honduran e-commerce.

Keywords: (Clustering, e-commerce, personalized recommendations, LynxPay, Honduras.)
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CAPITULO I. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

En este capitulo se establece que estructura tiene la investigacion, se describe el problema
y antecedentes para facilitar su analisis, prosiguiendo con las preguntas de investigacion y
objetivos generales y especificos que definen las metas del presente estudio, incluyendo finalmente
la justificacion del problema que esclarece la importancia del proyecto a continuacion.

1.1 INTRODUCCION

LynxPay es una plataforma creada por LynxLabs empresa nacional hondurefia, enfocada
en la creacién de herramientas de caracter tecnolégico cuenta con mas de 7 afios en la industria,
su plataforma busca ayudar a los comerciantes locales, desde tiendas de productos textiles hasta
establecimientos gastrondmicos. Ofreciendo la posibilidad de adaptarse a las necesidades de sus

clientes.

La plataforma LynxPay cuenta con clientes que utilizan su plataforma y generan datos que
podrian ser relevantes, generando un gran interés en su extraccion y evaluacion para encontrar
mejoras posibles en sus procesos y especialmente en el tema tratado por esta investigacion en una

mejor recomendacion de productos para la plataforma.

En la era digital actual, el comercio electronico se ha convertido en un pilar fundamental
para la expansion y el éxito de numerosas empresas alrededor del mundo. Plataformas como
Shopify y WordPress han facilitado enormemente el proceso de establecer una presencia en linea,
permitiendo a los negocios alcanzar a un publico global de manera eficiente. Sin embargo, el
simple hecho de contar con una tienda en linea no garantiza el éxito, ya que la clave radica en
comprender a fondo el comportamiento y las necesidades de los clientes, y ofrecerles una
experiencia de compra personalizada. La personalizacion en el comercio electrénico se ha

convertido en un factor crucial para aumentar la satisfaccion del cliente, la fidelizacion y las ventas.

Duy-Nghia Nguyen (2024) encontr6 que las recomendaciones personalizadas pueden
incrementar significativamente el Valor Promedio por Orden (AOV) hasta en un 369%. Este
indicador, definido por Chaffey (2016) como el valor promedio por transaccion en un canal
especifico, es crucial para evaluar la rentabilidad de las estrategias de comercio electronico. En
este contexto, LynxLabs ha desarrollado una plataforma innovadora denominada LynxPay, la cual

no solo ofrece funcionalidades de comercio electronico, sino que también recopila una gran
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cantidad de datos valiosos sobre los usuarios y sus interacciones con las tiendas alojadas en dicha
plataforma. Estos datos incluyen informacion detallada sobre los carritos de compra y productos

favoritos, como otros.

En este contexto, la clusterizacion de clientes se presenta como una técnica eficaz para la
segmentacion y la personalizacion. Esta técnica consiste en agrupar clientes con caracteristicas
similares en base a su comportamiento de compra, preferencias y datos demograficos. Se considera
que la implementacién de un sistema de recomendacion basado en la clusterizacién podria tener
un potencial de mejora en métricas relacionadas con el consumidor y el valor que encuentre en la

plataforma.

El objetivo principal de este proyecto de investigacion es validar la implementacion de un
sistema de clusterizacion que permita identificar grupos de clientes con caracteristicas y
comportamientos similares en cada una de las tiendas alojadas en la plataforma LynxPay, con el
fin de ofrecer recomendaciones de productos personalizadas. Para ello, se analizaran los datos de
la base de datos de LynxPay y se aplicardn modelos de clusterizacion como K-MEANS, DBSCAN
entre otros para segmentar a los clientes de cada tienda. La investigacion se llevo a cabo mediante

un enfoque cuantitativo.

Se espera que, con esta investigacion, LynxPay pueda validar si la implementacién de este
sistema de recomendacion basado en clusterizacion es sustentable en su retorno de inversién y

contribuir a mejorar la experiencia de usuario en dicha plataforma.
1.2 ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

Estudios recientes como el realizado por Brilliance (2024) han demostrado el impacto
significativo de las recomendaciones personalizadas de productos en el aumento de las ventas y
los ingresos en plataformas de comercio electrénico. Serrano (2023) afirma que "las
recomendaciones de productos representan hasta el 31% de los ingresos de los sitios de comercio

electrénico".

En marzo del 2024 se realizO un estudio con titulo “A personalized product
recommendation model in e-commerce based on retrieval strategy”, su principal objetivo fue
utilizar diferentes modelos de machine learning para implementar un sistema de recomendacion

aplicando no solo algoritmos de filtrado colectivo y de popularidad, si no, también potenciando su



rendimiento con ciertos modelos. Este estudio concluyd que, a pesar de utilizar redes neuronales
para realizar esta actividad, el modelo LightGBM supera las redes neuronales y a un menor costo
computacional, haciendo énfasis en la importancia de la seleccion del modelo ideal para ciertas
actividades. (Duy-Nghia Nguyen, 2024)

A su vez en el estudio llamado “Research on Segmenting E-Commerce Customer through
an Improved K-Medoids Clustering Algorithm” como principal objetivo establecieron el uso de
modelos de clusterizacion para segmentacion de clientes dentro de una plataforma de comercio
electrénico con el fin de categorizar los clientes, para su posterior identificacién con fines de
seleccion de estrategias de mercadeo. Utilizando valores como el comportamiento de compra y
afiadiendo algoritmos especializados de segmentacion, pudieron mejorar la categorizacion de
clientes de modelos anteriormente utilizados, pudiendo categorizar 37,376 clientes. (Zengyuan
Wu, 2022)

Y, por ultimo, en el articulo “Review of Clustering-Based Recommender Systems” el
principal objetivo fue realizar un analisis de modelos de agrupacion o clusterizacion aplicado a
sistemas de recomendacion. Haciendo énfasis, en los principales algoritmos utilizados como los

de filtrado colaborativo (CF), basados en el contenido (CBF).

Esto concluy6 con que la implementacion de aproximaciones hibridas de las
implementaciones puede resultas mas efectivo en el entorno aplicado por los mismos
investigadores, sin embargo, hacen hincapié en la impresiva mejora de métodos que utilizan

aprendizaje automatico en modelos de recomendacion.

Por Gltimo, hacen notar un problema en el &mbito de negocio, sobre como tomar en cuenta
los cambios constantes en las preferencias de los usuarios, mencionando que los sistemas de
recomendacion tradicionales no toman en cuenta el factor temporal, por lo cual cambios en el
comportamiento de compra del usuario podria repecturir al final en peores recomendaciones.

(Beregovskaya Irina, 2021)
1.3 DEFINICION DEL PROBLEMA
1.3.1 ENUNCIADO DEL PROBLEMA

El comercio electrénico en Honduras se encuentra en una etapa de crecimiento acelerado,

impulsado por la digitalizacion y la adopcion de nuevas tecnologias. Plataformas como LynxPay,



desarrollada por LynxLabs, facilitan a las empresas la creacion y gestion de tiendas en linea. Sin
embargo, a pesar de las funcionalidades que ofrecen estas plataformas, persisten desafios

significativos en la optimizacion de la experiencia del usuario y la personalizacion de las ofertas.

La falta de herramientas para segmentar clientes, identificar patrones de comportamiento
y ofrecer recomendaciones personalizadas limita la capacidad de las empresas para brindar
experiencias de compra satisfactorias y aprovechar al maximo el potencial de la plataforma. Esto
se traduce en bajas tasas de conversidn, altas tasas de abandono del carrito de compra y pérdida de
oportunidades de venta.

Estudios recientes (Duy-Nghia Nguyen, 2024) y (Bariliance, 2024) demuestran el impacto
positivo de las recomendaciones personalizadas en el aumento de las ventas, los ingresos y la
fidelizacion de clientes en el comercio electronico.  La implementacion de un sistema de
recomendacion basado en la clusterizacion de clientes, que agrupa usuarios con caracteristicas

similares, se presenta como una solucion prometedora para abordar este problema.
1.3.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

El uso de recomendaciones personalizadas ha sido un hito importante para mejorar la
experiencia de usuario en plataformas web, buscar que el usuario obtenga datos personalizados
mejora muchas métricas tales como AOV para comercios electronicos que mide el valor que el
usuario promedio de la orden se ven incrementadas potencialmente en mas de 369% (Duy-Nghia
Nguyen, 2024)

Desde los inicios del comercio electronico, la personalizacion ha sido crucial para aumentar
el valor del usuario y, por consiguiente, el retorno de las plataformas. Un ejemplo es Amazon,
donde las recomendaciones personalizadas representan el 35% de las ventas (Linden G, 2003). Si
bien LynxPay posee una gran cantidad de datos sobre el comportamiento de sus usuarios,
actualmente carece de un método estructurado para personalizar las recomendaciones de
productos. Més alla de recomendaciones rudimentarias basadas en categorias similares, existe la
oportunidad de utilizar algoritmos de aprendizaje automatico para impulsar recomendaciones mas

efectivas basadas en los comportamientos de compra individuales.

Segun el medio Digital Commerce (2024) la media en latino américa de vendedores con

plataformas de trecientas plataformas de comercio electronico fue de $89 (ochenta y nueve ddlares



americanos), esto contrasta con datos actuales de LynxPay que rondan el nimero a $40 (cuarenta
dolares americanos) o aproximadamente a conversion el dia 17 de nov. de 24 a L1,013.00 (mil
trece lempiras), existiendo una oportunidad de aplicar técnicas de recomendacion para aumentar

el valor que podemos obtener de los clientes.

Esta presente investigacion pretende implementar un modelo, que utilizando clusterizacion
y técnicas de recomendacion, permita a LynxPay maximizar el valor de sus clientes en la
plataforma, utilizando técnicas de mineria de datos que a su vez mejoren a los algoritmos de

aprendizaje automatico.

Con esta esperada resolucién se busca ayudar a la plataforma LynxPay se beneficiara en
términos de efectividad y mejora en KPIs relacionados a la estadia del usuario en la plataforma

maximizando su valor.

Basado en todo la anterior, se formula el problema de investigacion con la siguiente
pregunta: ;Coémo la implementacién de un sistema de recomendacidn basado en clusterizacion en
la plataforma LynxPay puede mejorar la experiencia de usuario y aumentar la precision de las

recomendaciones contexto del comercio electronico en Honduras?
1.3.3 PREGUNTAS DE INVESTIGACION

a. ¢Cuales son las variables clave (valores demogréaficos, geogréficos, historial de
transacciones, productos en el carrito, etc.) que mejor predicen el comportamiento de compra

de los usuarios en LynxPay?

b. ¢Qué algoritmo de clusterizacion (K-means, DBSCAN u otros) ofrece la mejor
segmentacion de clientes en LynxPay, considerando la naturaleza de los datos y las variables

de comportamiento clave?

c.  ¢Determinar la combinacién de modelo de clustering y técnica de recomendacion que
maximice la precision (medida con Precision@10) en la recomendaciéon de productos a

usuarios de la plataforma?

d. ¢Cual es el costo-beneficio de implementar modelos de clusterizacion en LynxPay,
considerando los recursos computacionales, el tiempo de procesamiento y el potencial

aumento en las ventas?

e.  ¢Qué estrategias de mejora y optimizacion se pueden implementar en LynxPay, con base en
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los resultados de la validacion de los modelos de clusterizacién y recomendacién, para

maximizar la personalizacion y la experiencia del usuario?
1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO
1.4.1 OBJETIVO GENERAL

El objetivo principal de este proyecto de tesis es validar la viabilidad y efectividad de las
técnicas de clusterizacion como herramienta para la segmentacion de clientes en la plataforma de
comercio electronico LynxPay, con el propdsito de generar recomendaciones de productos
personalizadas que optimicen la experiencia del usuario, aumenten las tasas de conversion y

mejoren la competitividad de las tiendas en linea en Honduras.
1.42 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Recopilar y analizar de forma exhaustiva los datos disponibles en la plataforma
LynxPay, tales como transacciones realizadas y productos afiadidos al carrito, con
el objetivo de identificar las principales variables que influencian el

comportamiento de compra de los usuarios.

2. Aplicar diferentes algoritmos de clusterizacion, como K-MEANS y DBSCAN, con
el propdsito de segmentar la base de clientes en grupos homogéneos basados en
variables clave de comportamiento, como la frecuencia de compra, el tipo de
productos adquiridos y las preferencias de navegacion.

3. Desarrollary validar modelos de recomendacidon personalizados para los segmentos
identificados, analizando el impacto de estos modelos en las métricas clave de
rendimiento, tales como la precision de las recomendaciones.

4. Explorar la viabilidad econdémica de implementar modelos de clusterizacion en
LynxPay mediante un andlisis de costo-beneficio, tomando en cuenta los recursos
computacionales, el tiempo de procesamiento de los datos y el impacto esperado en
las ventas de las tiendas participantes.

5. Proponer estrategias de mejora basadas en los resultados obtenidos durante la
validacion de los modelos, sugiriendo posibles optimizaciones para la
implementacion futura de los sistemas de recomendacion en LynxPay, con miras a

incrementar la personalizacion y mejorar la experiencia del usuario.



1.5 JUSTIFICACION

En un contexto global donde el comercio electronico ha transformado las dinamicas
tradicionales de compra y venta, la personalizacién se ha convertido en un factor decisivo para la
satisfaccion del cliente y la maximizacion de las ventas. Estudios recientes Flores Bautista,
Sanchez Ayala, Jiménez DeLucio, & Rojo Cisneros (2023), sugieren que las recomendaciones
personalizadas no solo aumentan la fidelizacion de los clientes, sino que también tienen el

potencial de incrementar significativamente las ventas y el valor promedio por transaccion.

En el caso de Honduras, el comercio electronico ha crecido de forma acelerada en los
Gltimos afios Berrios Lagos, Osorio Molina, & Medina Casco (2022), con plataformas como
LynxPay que ofrecen una solucién integral para que las empresas que gestionen sus tiendas en
linea con ellos. Sin embargo, la falta de personalizacidn en la experiencia del usuario sigue siendo
un reto critico para muchas de estas tiendas, 1o que se refleja en tasas de conversion relativamente

bajas y un elevado abandono de carritos de compra.

La importancia de esta investigacién radica en su contribucién al desarrollo de soluciones
tecnologicas adaptadas al contexto del comercio electronico en Honduras, un mercado en
crecimiento que necesita optimizar su competitividad. Mediante la validacion de técnicas de
clusterizacion, este estudio permitird a LynxPay y a las empresas que utilizan su plataforma
identificar patrones de comportamiento en sus clientes, segmentar a los usuarios en grupos mas
precisos y ofrecer recomendaciones de productos que se alineen mejor con sus preferencias y

necesidades.

El impacto préactico de esta investigacion es significativo, ya que los resultados esperados
incluyen una mejora en las tasas de conversion, un incremento en las ventas y una mayor retencion
de clientes. Ademas, se generaran insumos valiosos para las empresas que operan en el comercio
electronico en Honduras en la plataforma LynxPay, permitiendo que estas optimicen sus

estrategias de marketing y ventas en funcion de datos empiricos y andlisis avanzados.

Desde una perspectiva teorica, esta investigacion aportard nuevo conocimiento al campo
de la personalizacion en el comercio electronico, validando el uso de modelos de clusterizacién en
plataformas emergentes. Ademas, la investigacion podria servir como referencia para futuros
estudios que busquen optimizar la personalizacion en contextos similares, contribuyendo al

desarrollo de tecnologias méas avanzadas de recomendacion de productos.



Por altimo, el valor metodoldgico de este proyecto reside en la implementacién de un
enfoque cuantitativo para evaluar el desempefio de los algoritmos de recomendacion y el impacto
econdmico de su implementacion. Esta aproximacion permitira ofrecer recomendaciones basadas

en resultados medibles y empiricos, lo que haré que los resultados del estudio sean aplicables y
escalables a nivel empresarial.



CAPITULO Il. MARCO TEORICO

2.1 ANALISIS DE LA SITUACION ACTUAL
2.1.1  ANALISIS DEL MACROENTORNO
2.1.1.1 TENDENCIAS GLOBALES EN SISTEMAS DE RECOMENDACION

En los ultimos afios, el volumen de informacion generado y disponible ha experimentado
un crecimiento exponencial, impulsado en gran medida por la masificacion de los teléfonos
inteligentes y el desarrollo de tecnologias como los sensores Yy dispositivos conectados,
comunmente conocidos como Internet de las Cosas (1OT, por sus siglas en inglés). Este avance ha
dado lugar a un fendmeno sin precedentes, en el que la cantidad de datos generados supera
ampliamente las capacidades de procesamiento y analisis tradicionales. (Badrul Sarwar, 2021). En
este contexto, surge el concepto de Big Data, que integra un conjunto de tecnologias y
metodologias dedicadas a la recoleccion, almacenamiento y analisis de grandes volumenes de
informacion en tiempo real. Su proposito principal es interpretar y extraer conocimiento util de
estos datos masivos, transformando de manera significativa todos los sectores de la economia y
modificando profundamente cémo las empresas gestionan sus recursos, interactlan con sus

clientes y toman decisiones estratégicas.

El impacto del Big Data en el ambito empresarial ha sido particularmente notable. Para
muchas organizaciones, la capacidad de manejar y analizar grandes conjuntos de datos ha
representado una ventaja competitiva sin precedentes. Esta tecnologia permite identificar patrones,
anticipar tendencias y optimizar los procesos internos, lo que se traduce en una mayor
productividad, una toma de decisiones mas precisa y la minimizacién de riesgos operativos. Este
enfoque de analisis ha generado valor econdmico tangible, posicionando a las empresas que
aprovechan el Big Data en un lugar de liderazgo dentro de sus respectivos sectores. (Haefner,
Wincent, Parida, & Gassmann, 2021).

Tendencias Globales en Sistemas de Recomendacion y Comercio Electronico EI comercio
electrénico ha experimentado un auge a nivel mundial, con un crecimiento del 12-15% anual en
las ventas totales, segin E-Commerce Statistics of 2024, Forbes (2024). Las tendencias indican
que el mercado global alcanzara los $7.4 billones de dolares en 2025, con un impacto significativo

de la personalizacion y las recomendaciones basadas en datos. Empresas lideres como Amazon,



Alibaba y Shopify han adoptado sistemas avanzados de inteligencia artificial (IA) para anticipar

comportamientos de compra y mejorar sus tasas de conversion.

En el ambito de los sistemas de recomendacion, el uso de modelos hibridos y redes
neuronales profundas ha ganado popularidad. Estas tecnologias permiten superar problemas
tradicionales como el inicio en frio y el aislamiento de datos, maximizando la precision en las
recomendaciones. Ademas, la incorporacion de analisis de comportamiento en tiempo real y

personalizacion dinamica ha permitido una mayor retencion de clientes.

Comparativa Regional En Asia, Alibaba utiliza técnicas avanzadas de clusterizacion para
personalizar experiencias de compra, lo que ha resultado en un aumento del 20% en la retencion
de clientes. Por otro lado, en Europa, plataformas como Zalando han integrado IA para segmentar

clientes segun su estilo y preferencias, aumentando el valor promedio por orden (AOV) en un 15%.

Estas estrategias son relevantes para replicar en regiones emergentes como Centroamérica,
donde el comercio electrénico ain esta en desarrollo, pero con un crecimiento significativo en

paises como Costa Rica y Guatemala.

2.1.1.2 TENDENCIAS IMPACTO DE SEGMENTACION EN COMERCIO
ELECTRONICO INTERNACIONAL

Un caso especialmente relevante del impacto del Big Data es el sector del comercio
electronico, donde empresas lideres como Amazon y Alibaba han experimentado un cambio
fundamental en sus modelos de negocio mediante la implementacidn de estrategias basadas en Big
Data. (Valencia Arias, y otros, 2024). Una de las aplicaciones méas destacadas de esta tecnologia
en el comercio electronico es el uso de modelos de segmentacion avanzados, que se implementan
con técnicas de clusterizacion (o agrupamiento) para generar recomendaciones personalizadas. La
clusterizacidn permite a estas empresas segmentar a sus usuarios en grupos con caracteristicas y
comportamientos similares, basandose en variables como el historial de compras y preferencias de

productos.

Esta técnica, esencial para el desarrollo de sistemas de recomendacion, permite a empresas
como Amazon y Alibaba ofrecer sugerencias de productos altamente personalizadas que se
adaptan de manera precisa a los intereses y necesidades de cada usuario. Al aplicar algoritmos de

machine learning y clustering, las empresas pueden analizar los datos de sus clientes para predecir

10



qué productos podrian interesar a cada uno, optimizando asi la experiencia de compra y
aumentando las probabilidades de conversion y fidelizacion. En el caso de Amazon, por ejemplo,
la segmentacion de usuarios basada en clustering se traduce en una experiencia de usuario mas
personalizada y en un catalogo de recomendaciones ajustado al perfil de cada cliente. Alibaba, por
su parte, utiliza técnicas similares para entender y anticipar las demandas de su amplia base de
usuarios, lo cual le permite ajustar sus estrategias de marketing y su oferta de productos de acuerdo

con las preferencias especificas de cada segmento de clientes.

La aplicacion de estos modelos de segmentacion y técnicas de clusterizacion ha permitido
a las empresas de comercio electronico no solo optimizar la satisfaccion del cliente mediante
recomendaciones personalizadas, sino también mejorar el rendimiento de cada uno de los
eslabones de su cadena de valor. Desde la gestion de proveedores hasta la personalizacion de la
experiencia del cliente en tiempo real, el uso estratégico de Big Data, en combinacion con técnicas
de machine learning y clusterizacion, representa un recurso fundamental en la obtencion de
ventajas competitivas. (Salah, Hamada, Taj Eddin, & Kasem, 2023). En este sentido, tanto
Amazon como Alibaba son ejemplos de éxito en el aprovechamiento de la informacion para
optimizar sus operaciones, mejorar la eficiencia y rentabilidad, y consolidarse como lideres en un
mercado cada vez méas competitivo. Estos casos demuestran cémo el Big Data y los modelos de
segmentacion avanzados son esenciales para impulsar la innovacion y fortalecer la relacién con el

cliente en el ambito del comercio electrénico.

2.1.1.3 MEJORES PRACTICAS EN LA PERSONALIZACION DE
EXPERIENCIA DE USUARIO

Una de las aplicaciones mas destacadas de esta tecnologia en el comercio electronico es el
uso de modelos de segmentacion avanzados, entre los que destaca el método RFM (Recency,
Frequency, Monetary) junto con técnicas de clusterizacion para generar recomendaciones
personalizadas. EI método RFM permite clasificar y segmentar a los clientes en funcion de tres

criterios clave:
e Recency (Recencia): cuanto tiempo ha pasado desde la ultima compra del cliente.

e Frequency (Frecuencia): la cantidad de veces que el cliente ha realizado una compra

en un periodo determinado.
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e Monetary (Monetario): el valor total gastado por el cliente en la empresa.

Estos tres criterios ofrecen una vision integral del comportamiento del cliente, y permiten
a las empresas identificar y priorizar a los segmentos con mayor potencial. En el comercio
electrénico, el analisis RFM, combinado con algoritmos de machine learning y técnicas de
clusterizacion, permite que empresas de comercio electronico generen recomendaciones
personalizadas al segmentar a sus usuarios en grupos con caracteristicas y comportamientos
similares, basados en la frecuencia de sus compras, la cantidad de dinero que gastan y el tiempo

que pasa entre cada transaccion (Smaili & Hachimi, 2023).
2.1.2  ANALISIS DEL MICROENTORNO
2.1.2.1 COMERCIO ELECTRONICO EN LATINOAMERICA

En los ultimos afios, el comercio electronico en Latinoamérica ha experimentado un
crecimiento acelerado, impulsado por el incremento en el acceso a internet, la masificacion de los
dispositivos moviles y la expansion de soluciones de pago digital. Segun Statista (2024), la region
mostré un crecimiento del 25% anual en el comercio electronico, siendo Brasil, México y
Argentina los mercados mas destacados. Este aumento se debe, en gran medida, a cambios en los
habitos de consumo, donde los usuarios prefieren realizar compras desde la comodidad de sus
hogares. Sin embargo, este panorama también presenta desafios, como la necesidad de mejorar la
personalizacion en la experiencia de usuario, un &rea donde los sistemas de recomendacion han
demostrado ser fundamentales. Empresas como MercadoLibre y Rappi han implementado con

éxito estas tecnologias, optimizando tanto la satisfaccion del cliente como las tasas de conversion.

Panorama General del Comercio Electronico EI comercio electronico en Centroamérica ha
experimentado un crecimiento acelerado en los ultimos afios, impulsado por la mejora en la
infraestructura digital y la adopcion de pagos electronicos. Segun un informe de Statista (2024),
las ventas en linea en la regidn crecieron un 23% anual en promedio, con Honduras, Costa Rica y
Guatemala liderando el crecimiento. Aun asi, el uso de sistemas de recomendacién avanzados

sigue siendo limitado en la region.

Honduras: La penetracion de internet alcanz6 un 65% en 2024, y el comercio electronico
representa un 4% del total de ventas al por menor, con plataformas locales como LynxPay

destacandose en el mercado. Sin embargo, la personalizacion sigue siendo un desafio importante.
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Costa Rica: Este pais tiene una de las infraestructuras digitales mas desarrolladas en la
region, con una penetracion de internet del 79%. Plataformas como Tienda Monge han

implementado sistemas basicos de recomendacion, mejorando las tasas de conversion en un 10%.

Guatemala: Aunque la penetracion de internet es menor (54%), las plataformas de
comercio electronico como Elektra han mostrado interés en tecnologias de segmentacion de

clientes, comenzando a explorar modelos de clusterizacion.
2.1.2.2 ADOPCION DE SISTEMAS DE RECOMENDACION EN HONDURAS

En Honduras, el comercio electrénico se encuentra en una etapa de desarrollo, con un
crecimiento significativo en la Gltima década gracias a iniciativas como LynxPay. A pesar de este
progreso, el pais enfrenta retos importantes en términos de infraestructura tecnolégica, educacion
digital y confianza del consumidor en las plataformas en linea. Actualmente, la adopcion de
sistemas de recomendacidn es limitada, y muchas empresas recurren a soluciones basicas basadas
en categorias predefinidas en lugar de algoritmos avanzados. En 2018, el AOV medio para los
minoristas de América Latina 300 fue de 89 ddlares, lo que resalta el impacto positivo que las
herramientas de personalizacion pueden tener en el aumento del valor promedio de las
transacciones. La implementacion de sistemas de recomendacion personalizados a traves de
técnicas de clusterizacion, como K-Means y DBSCAN, podria ser una estrategia diferenciadora
para empresas locales, permitiéndoles competir en igualdad de condiciones con plataformas

globales.

2.1.2.3 ADOPCION DE SISTEMAS DE RECOMENDACION EN
LATINOAMERICA

A nivel regional, la adopcion de sistemas de recomendacién ha avanzado
considerablemente en los UGltimos afios. Paises como Brasil, México y Chile lideran la
implementacion de estas tecnologias, especialmente en sectores como el comercio minorista y las
plataformas de streaming. Empresas como Falabella, Amazon México y Spotify Latinoamérica
han demostrado que el uso de algoritmos de aprendizaje automaético y técnicas de clusterizacion
no solo mejora la experiencia del usuario, sino que también incrementa significativamente el valor
promedio por transaccion (Chaffey, 2016). Sin embargo, aln existen barreras en la region, como
la falta de inversion en infraestructura tecnoldgica y el acceso desigual a internet. Para paises con

economias emergentes, la implementacion de estos sistemas se presenta como una oportunidad
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estratégica para fortalecer su competitividad en el mercado global. En este contexto, Honduras
puede beneficiarse de las lecciones aprendidas en otros paises de la region para acelerar la
adopcidén de estas tecnologias y posicionarse como un actor clave en el comercio electrénico

regional.

Panorama General del Comercio Electrénico en Latinoamérica se ha posicionado como
una de las regiones de mayor crecimiento en comercio electrénico a nivel mundial. Segun el Latin
America Ecommerce Report (2024) de Statista, las ventas en linea crecieron un 25% anual, con
un valor proyectado de $160 mil millones de dolares para 2025. Paises como Brasil, México y
Argentina lideran el mercado, representando mas del 70% de las transacciones regionales. A pesar
de estos numeros, los sistemas de recomendacion avanzados todavia no son comunes fuera de los

grandes actores globales.

Brasil: Es el mercado méas grande de comercio electrénico en la region, con empresas como
Mercado Livre utilizando 1A y técnicas de clusterizacion para personalizar recomendaciones, lo

gue ha incrementado el valor promedio por orden en un 15%.

México: Con una penetracion de internet del 74%, empresas como Amazon México han
implementado recomendaciones personalizadas basadas en algoritmos hibridos, logrando reducir

la tasa de abandono del carrito en un 20%.

Argentina: La plataforma Tienda Nube reporté un aumento del 35% en las ventas al

integrar sistemas de recomendacion que segmentan a los clientes por comportamiento.

Otros paises en Latinoamérica, como Colombia, Chile y Perd, estan creciendo rapidamente
en este rubro, impulsados por la expansion del acceso a internet y la mejora en la infraestructura

de pagos electronicos.

Retos especificos de Centroamérica: Limitada infraestructura tecnoldgica en paises con

menor penetracion de internet (Nicaragua, Honduras).

Baja confianza en sistemas de pagos en linea, aunque se estan popularizando métodos de
pago como billeteras digitales y transferencias bancarias instantaneas.

Oportunidades de Segmentacion y Recomendacion en la Region.

Técnicas Avanzadas de Clusterizacion: La implementacion de algoritmos como DBSCAN

y K-Means puede mejorar la personalizacion en sectores como moda, tecnologia y productos de

14



consumo masivo.

Recomendaciones Contextuales: Integrar datos demogréaficos y transaccionales permite

ajustar las recomendaciones al contexto local, como estaciones climaticas o festividades.

Casos de éxito replicables: Mercado Libre (Latinoamérica): Ha optimizado su modelo de

filtrado colaborativo para aumentar la retencion de usuarios en un 25%.

Rappi (Colombia y otros paises): Utiliza datos de comportamiento en tiempo real para

segmentar clientes segun sus habitos de consumo.

Fortalecimiento del Comercio Electronico Local: Las plataformas regionales pueden
aprender de gigantes como Amazon y Mercado Libre para incorporar sistemas hibridos que

combinen recomendaciones basadas en contenido y comportamiento. Statista (2024)
2.1.3  ANALISIS INTERNO

2.1.3.1 DIAGNOSTICO DE LA SITUACION DE LA PLATAFORMA CON
RELACION AL USO DE MODELOS DE SEGMENTACION

LynxPay, plataforma objetivo para el analisis de esta investigacion, cuenta con muchas
caracteristicas que posibilitan al emprendedor realizar su introduccion al comercio electronico,

entre ellas permite:

e Pago electronico haciendo uso de tarjetas de crédito y debito.
e Integracion con cuenta bancaria nacional.

e Personalizacién de tienda.
2.1.3.2 DIAGNOSTICO DE LA SITUACION

Actualmente LynxPay carece de funcionalidades especificas para la segmentacion de
clientes y la recomendacion de productos. Segun LynxLabs, esta ausencia se debe a la limitacion

de recursos humanos, que han sido priorizados para fortalecer la seguridad en las transacciones.

La falta de estas herramientas puede impactar en la capacidad de los emprendedores que

utilizan LynxPay para:

e Personalizar la experiencia de compra.
e Optimizar las estrategias de marketing.

e |ncrementar las ventas.
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2.1.3.3 ESTRATEGIAY PLANES FUTUROS DE LYNXPAY

A pesar de las limitaciones actuales, LynxLabs reconoce la importancia de la segmentacién
y la recomendacion de productos para el éxito de las tiendas online (O. Sdnchez, comunicacion
personal, 30 de octubre de 2024). Ambas funcionalidades se encuentran en su hoja de ruta de
desarrollo, aunque su implementacion se ha pospuesto debido a la priorizacion de la seguridad

transaccional.

2.1.3.4 OPORTUNIDADES DE MEJORA A TRAVEZ DE LA
PERSONALIZACION Y SEGMENTACION

En el entorno actual especialmente enfocado en el e-commerce, se cuenta con abundancia
de informacion y opciones disponibles puede resultar para los usuarios abrumadora. Minimizar las
opciones al usuario y que al mismo tiempo resulten de valor es crucial para mejorar la experiencia
de usuario y por consiguiente aumentar el valor percibido por los mismos en transacciones. Para
ello los sistemas de recomendacién surgen como herramienta fundamental para guiar al usuario
hacia nuestros productos y especificamente a los que mejor se adecuen a sus requerimientos,

basandonos en previas transacciones.

Por ello, los sistemas de recomendacion en el comercio electronico se han vuelto crucial
para el éxito de compafias como Amazon, donde se report6 que el 35% de sus ingresos provenian

directamente de las recomendaciones hechas por su sistema.

Para Ricci, Rokach y Shapira (2011) los sistemas de recomendacion desempefian un papel
fundamental en sitios web como Amazon, Netflix y YouTube, permitiendo a los usuarios encontrar

contenido o servicios de manera eficiente.
Los beneficios van desde:

e Mejora de experiencia de usuario: Los usuarios encuentran facilmente lo que

buscan y descubren nuevas opciones relevantes. (Duy-Nghia Nguyen, 2024)

e Aumento de la retencion de clientes: La personalizacion crea una experiencia mas

atractiva y relevante para los usuarios. (Chaffey, 2016)

e Mayores tasas de conversion: Las recomendaciones personalizadas aumentaran los

incentivos de compra e interaccion con el contenido. (Duy-Nghia Nguyen, 2024)
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2.1.35 RETOSEN LA IMPLEMENTACION DE SISTEMAS DE
RECOMENDACION

Segun LinkedIn (2024), LynxLabs es una compafiia establecida en Tegucigalpa, Honduras
fundada en 2017, cuenta con aproximadamente de 11 a 50 empleados dedicada al desarrollo de
software a medida, que vio la oportunidad de generar una plataforma de comercio electronico a la
cual llam6 “LynxPay”, en la cual compafiias honduras han confiado su informacién y propuesta
para gestionar su sitio web y por consiguiente permitirles tener un nuevo medio para llegar a sus

clientes.

Podemos dividir los retos en operativas y técnicas, la primera resulta especialmente
importante debido al recurso humano necesario para la generacion e implementacién de estas
herramientas y modelos. LynxLabs cuenta con recurso humano especializado en desarrollo,
implementaciones como esta pueden requerir de estudios mas especificos, dado esto el primer reto
es el recurso humano necesario. LynxLabs ha enfocado sus recursos a la seguridad de la plataforma
como su primer objetivo, la asignacién de personal a la implementacion de un sistema de
recomendacion pasa a ser una prioridad mas baja. (O. Sanchez, comunicacién personal, 30 de
octubre de 2024)

Entre los retos técnicos para la implementacion de un sistema de recomendacion

encontramos:

¢ Aislamiento de datos: La arquitectura multi-inquilino en LynxPay implica que los
datos de cada cliente estan separados. Esto puede dificultar la generacion de
recomendaciones precisas, especialmente para el filtrado colaborativo, que requiere

acceso a datos de multiples usuarios para identificar patrones y similitudes.

e Inicio en frio: Este problema hace hincapié en la dificultad de generar
recomendaciones para usuarios nuevos o productos recién agregados, debido a la

falta de informacidn historica. (Duy-Nghia Nguyen, 2024)

e Escasa cantidad de datos: Relacionado al ultimo reto, para emprendedores la
cantidad de datos de interaccion de los usuarios puede resultar en recomendaciones

aleatorias y poco precisas. (Duy-Nghia Nguyen, 2024)

e Privacidad de datos: Es crucial garantizar la privacidad de los datos de los usuarios
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al recopilar y utilizar informacion para la generacion de recomendaciones.

Especialmente la arquitectura multi-inquilino presentada por la plataforma, véase la

siguiente figura. [ uatatorma ynepay

¥ L J ¥

Cliente 1 Cliente 2 Cliente N

v v
Tienda 1 Tienda 2 Tienda N

Productos Productos Productos
Modelo Modelo Modelo
de la ——n o dela  m— _ e de la —n X
Especifico 1 Especifico 2 Especifico N

Tienda 1 Tienda 2 Tienda N

Figura 1 Esquema de estructura multi-inquilino
Fuente: Elaboracion Propia

Representa un reto para ser especificos la creacion de modelos para cada cliente inquilino
en la plataforma, debido a que se desean realizar recomendaciones especificas de cada negocio,
por lo cual se considera importante para esta implementacion el filtrado a priori de la informacion

para cada tienda.
2.2 CONCEPTUALIZACION
2.2.1 VARIABLE DEPENDIENTE
2.2.1.1 PRECISION DE RECOMENDACIONES

Con el fin de verificar y la efectividad del sistema de recomendacién hibrido, se realizan
los experimentos de algoritmo Unico y algoritmo hibrido respectivamente para comparar la
precision de los algoritmos. La precisién es un factor muy importante como indicador para evaluar

el rendimiento de los sistemas de recomendacion. La precision se define de la siguiente manera:

sum(R (w)n T(u))
sum(R(u))

Precision =

(D

Donde:

e R(u): Representa la lista de recomendaciones hechas al usuario u basadas en su
comportamiento en el conjunto de entrenamiento. Es decir, es el conjunto de items

que el sistema le recomienda al usuario.

e T(u): Es el conjunto de items que el usuario realmente ha valorado o seleccionado
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en el conjunto de prueba. Este conjunto representa lo que el usuario realmente

considera relevante.
Explicacion:

La precision mide la proporcion de recomendaciones correctas que el sistema ha hecho en
relacion con todas las recomendaciones realizadas. En otras palabras, la precision evalla qué tan

exacto es el sistema al recomendar items relevantes para el usuario.

e Interseccion R(u)NT(u): La interseccion entre R(u) y T(u) representa los items que
han sido recomendados y que realmente son de interés para el usuario segun el

conjunto de prueba. Este es el conjunto de recomendaciones correctas o relevantes.
e Sumasum(R(u)): Lasuma de R(u) es el total de items recomendados por el sistema.

Interpretacion: La precision se calcula dividiendo el numero de items relevantes
recomendados (los elementos en R(u)NT(u)) entre el total de items recomendados (sum(R(u))). Si
el valor de precision es alto, significa que el sistema es efectivo recomendando items que el usuario

realmente considera relevantes. Yonghong Tian (2019).
2.2.2 VARIABLES INDEPENDIENTES
2221 SEGMENTACION TRANSACCIONAL

La segmentacion transaccional se basa en el analisis de datos relacionados con las
transacciones realizadas por los consumidores, como el monto total gastado, la frecuencia de
compra, el tipo de producto adquirido y los métodos de pago utilizados. Este enfoque permite
identificar patrones de gasto y comportamiento de los consumidores para desarrollar estrategias

personalizadas de marketing, segun autores como, Kotler, Philip y Gary (2017).
2.2.2.2 SEGMENTACION GEOGRAFICA

La segmentacion geografica clasifica a los consumidores en funcion de su ubicacion,
considerando factores como pais, region, ciudad e incluso clima. En el contexto de e-commerce,
este enfoque permite adaptar la oferta de productos y servicios a las necesidades y preferencias
locales, lo que mejora la relevancia del producto para el usuario final, Kotler y Keller (2017). La
segmentacion geografica es Util para identificar patrones de compra y preferencias de consumo

que varian entre diferentes regiones, ayudando a personalizar las recomendaciones y estrategias
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de distribucion.
2.2.2.3 SEGMENTACION DEMOGRAFICA

La segmentacion demogréfica clasifica a los consumidores en funcién de caracteristicas
personales como edad, género, nivel educativo, estado civil, ingreso econémico, ocupacion y
tamafio del hogar. Segin Kotler y Keller (2017), este enfoque permite adaptar estrategias de

marketing a las caracteristicas basicas y necesidades generales de los consumidores.
2.2.3 COMERCIO ELECTRONICO

El comercio electrénico, también conocido como e-commerce, se refiere a la compra y
venta de bienes y servicios a través de medios electronicos, como internet y otras redes
informéticas. En el contexto del marketing digital, el comercio electronico juega un papel

fundamental en la estrategia de ventas y distribucion de las empresas. (Chaffey, 2016)

Laudon y Traver (2020) definen el comercio electronico como "el uso de Internet y la web
para realizar transacciones de negocios; mas formalmente, el intercambio digital de bienes,
servicios e informacion” (p.45). Esta definicion enfatiza no solo las transacciones comerciales,
sino también el intercambio de informacion como un componente esencial del comercio
electronico. (Laudon & Traver, 2020, p. 45).

En términos de modelos de negocio, el comercio electrénico se puede clasificar en varias
categorias, como B2B (business-to-business), B2C (business-to-consumer), C2C (consumer-to-
consumer) y C2B (consumer-to-business), cada uno con Sus propias caracteristicas vy

requerimientos estratégicos. (Chaffey, 2016)
224  TASA DE CONVERSION EN COMERCIO ELECTRONICO

La tasa de conversion en comercio electronico, segun Chaffey (2016), se refiere a la métrica
que evalla la eficacia de un sitio web en convertir visitantes en clientes reales. Esta métrica es
esencial para medir el rendimiento de las estrategias de marketing digital y la experiencia del

usuario en un entorno online. (p. 460).

Chaffey (2016) explica que la tasa de conversion se calcula dividiendo el nimero de
conversiones (por ejemplo, compras realizadas) entre el nimero total de visitantes o
usuarios activos en el sitio web. Esta métrica proporciona informacion valiosa sobre la

efectividad de las acciones de marketing y la capacidad del sitio para persuadir a los
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visitantes a realizar una accion deseada, como una compra.
2.25 SEGMENTACION DE CLIENTES

La segmentacidn de clientes es un proceso analitico clave en el comercio electrénico y el
marketing, donde se agrupan los clientes en subconjuntos segun caracteristicas, comportamientos
y preferencias similares. Esta técnica permite a las empresas personalizar sus estrategias y ofertas,
mejorando la eficiencia del marketing, aumentando la satisfaccion del cliente y optimizando los

recursos empresariales. (Zhou, 2004)

El Machine Learning y las técnicas de analisis de datos juegan un papel crucial en la
segmentacion de clientes, permitiendo el manejo de grandes volimenes de datos y la identificacion
de patrones complejos que no serian apreciables a simple vista. Hennig (2015, pag. 234) destaca
que la utilizacién de algoritmos de clusterizacion, como K-means o andlisis jerarquico, facilita la
creacion de grupos de clientes con caracteristicas homogéneas, lo cual es fundamental para la

personalizacion de servicios y productos en plataformas de comercio electronico (p. 234).
2.2.6  APRENDIZAJE NO-SUPERVISADO

El aprendizaje no supervisado es en pocas palabras un modelo que es entrenado con
informacion sin categorizar, aprende sin maestro.

Training set

Figura 2. Datos de entrenamiento sin categorizar para aprendizaje automatico.
Fuente: (Aurélien, 2023)

Ejemplo de esto podria resultar en la deteccidn de grupos similares de visitantes en un blog
en especifico ndtese figura 2 y 3, en el cual basado en caracteristicas relevantes en datos obtenidos

de los usuarios podria realizarse un analisis de grupos que resulte en agrupaciones inherentes de
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visitantes, posiblemente encontrando patrones de comportamiento.

Feature 2

P Feature 1

Figura 3. Agrupacion de informacion.
Fuente: (Aurélien, 2023)

2.2.7 CLUSTERING

Géron (2023) menciona que el objetivo principal de este concepto es agrupar instancias
similares juntas en grupos. Confirma que es una gran herramienta para analisis de datos,

segmentacion de clientes, sistemas de recomendacion, segmentacion de imagenes, y mas.

Para Ricci y Shapira (2011) también se le conoce como aprendizaje no supervisado,
consiste principalmente en la asignacion de instancias a grupos, para que las instancias en los
grupos compartan similitudes que como objetivo final nos permita descubrir de manera natural

grupos que existen en la informacién.

Con esto, podremos establecer grupos dentro de los datos de cada tienda dentro de
LynxPay, encontrando similitudes en comportamiento de compra de los clientes, llegando a poder
ofrecer productos que sean acorde a sus necesidades posiblemente derivado de comportamiento

de otros pares.
2.2.8 K-MEANS

K-means es un algoritmo de agrupamiento que divide un conjunto de datos en k grupos
distintos, buscando que los elementos dentro de cada grupo sean lo més similares posible entre si
y lo maés diferentes posible a los elementos de otros grupos. Para lograrlo, el algoritmo asigna
cada elemento al grupo cuyo centroide (punto central) esta mas cerca, utilizando una medida de

distancia. Este proceso se repite iterativamente, ajustando los centroides y la asignacion de los

22



elementos a los grupos hasta que se estabilizan. (Ricci F. R., 2011)

Ricci y Shapira (2011) también menciona que K-means a pesar de ser un algoritmo simple
y eficiente, presenta algunas limitaciones, dado que se requiere conocer a priori la cantidad de
grupos (K) que se desean formar y esto puede cambiar notablemente la posicion de centroides.

A su vez Géron (2023) confirma que k-means no es perfecto, el algoritmo debe ejecutarse
una gran cantidad de ocasiones para evitar soluciones no optimas, ademas de especificar un

ndmero de nodos.
2.2.9 DBSCAN

Para Geron (2023) el modelo DBSCAN (density-based spatial clustering of applications
with noise), en su traduccidn “Agrupacion espacial basado en densidad espacial para aplicaciones
con ruido” define agrupaciones como regiones continuas de alta intensidad, haciendo

simplificadamente lo siguiente:

e Por cada instancia, el algoritmo cuenta cuantas instancias estan localizadas en una
pequena region € o (épsilon)

e Siexiste una cierta cantidad de muestras en esta region es considerada una instancia
principal.

e Todas las instancias en el entorno de la instancia principal pertenecen al mismo
grupo.

e Cualquier instancia que no se considere una instancia principal y no tiene una en su
entorno, es considerada una anomalia.

2.2.10 PERSONALIZACION EN EL COMERCIO ELECTRONICO

Ricci y Shapira (2011) menciona que la personalizacion en el comercio electronico se
refiere a la adaptacion de la experiencia de compra a las necesidades y preferencias individuales
de cada cliente. Esto implica ofrecer productos, servicios y contenido relevantes para cada usuario,
basandose en su comportamiento, historial de compras y datos demogréaficos. La personalizacion

puede mejorar significativamente la satisfaccion del cliente, aumentar la fidelizacion y las ventas.

En la perspectiva de mercadeo digital, Chaffey (2016) menciona que la personalizacion

envuelve la entrega personalizada de contenido a individuos, a través de la web, correo electronico
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o cualquier otra tecnologia de contacto.
2.2.11 SISTEMAS DE RECOMENDACION

Los sistemas de recomendacion en el comercio electrénico son herramientas tecnoldgicas
avanzadas disefiadas para predecir y sugerir productos o servicios a los usuarios basandose en sus
preferencias, comportamientos anteriores y datos de otros usuarios con gustos similares. Estos
sistemas juegan un papel crucial en la personalizacion de la experiencia de compra online,
ayudando a los usuarios a descubrir productos que probablemente les interesen, mejorando la

satisfaccion del cliente y aumentando la eficiencia de las ventas.

En el Hennig (2015, pag. 117) discuten cdmo los métodos de clusterizacion pueden ser
utilizados para mejorar la precision de los sistemas de recomendacion. Al agrupar a los usuarios

segun sus preferencias, es posible ofrecer recomendaciones mas precisas y personalizadas.
Algunas técnicas de filtrado son:
e Filtrado basado en contenido
e Filtrado colaborativo
e Agrupacion K-Means.
2.2.12 FILTRADO BASADO EN CONTENIDO

Ricci y Shapira (2011) este algoritmo se enfoca en recomendar productos que son similares
a los que el usuario le gustd en el pasado. La similitud de los productos es calculado basado en

caracteristicas asociadas.

En alto nivel los sistemas de filtrado basado en contenido necesitan ejecutar técnicas
adecuadas para representar los productos y producir un perfil de usuario adecuado, el proceso de

recomendacion se realiza en tres pasos:

Analizar contenido: Cuando la informacion no es estructurada como texto plano, se

requiere algun tipo de preprocesamiento para extraer informacion relevante.

Aprendizaje de perfil: Recolecta informacion representativa de las preferencias del usuario

y trata de generalizar la informacidn para poder construir un perfil de cliente.

Este paso explora el perfil del usuario para sugerir productos con relevancia que encajen
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en el perfil del usuario.
2.2.13 FILTRADO COLABORATIVO

Para Chaffey (2016) el filtrado colaborativo es un método de recomendacion que sugiere
productos a los usuarios basandose en las preferencias de otros usuarios con gustos similares. Este
enfoque se basa en la idea de que, si dos usuarios han coincidido en sus preferencias en el pasado,
es probable que también coincidan en el futuro. Para ello, se analizan las valoraciones o el historial
de compras de los usuarios, y se identifican aquellos con patrones similares. Cuanto mayor sea la
cantidad de informacion disponible sobre los usuarios, mas precisas seran las recomendaciones.
Un ejemplo de este método es el sistema de recomendacién de Amazon, que sugiere productos

basandose en las compras de otros usuarios.
2.2.14 ALGORITMOS HIBRIDOS

Los sistemas de recomendacion hibridos combinan diferentes técnicas, como el filtrado
colaborativo y el basado en contenido, para aprovechar las ventajas de cada una y superar sus
limitaciones. Esto permite, por ejemplo, recomendar articulos nuevos que no tienen valoraciones
previas, o adaptar las recomendaciones al contexto del usuario, como la época del afio o la

ocasion.

Existen diferentes enfoques para incorporar la informacion contextual en los sistemas de
recomendacion, como el pre-filtrado, el post-filtrado y la modelizacion contextual. Estos métodos
permiten ajustar las recomendaciones a las circunstancias especificas del usuario, mejorando la

precision y la satisfaccion con las recomendaciones. (Ricci F. R., 2011)
2.2.15 CARRITO DE COMPRA

El carrito de compra en el contexto del comercio electronico es una herramienta virtual que
permite a los usuarios recolectar articulos digitales antes de realizar una compra final. Funciona
como un equivalente digital del carrito de compras fisico utilizado en las tiendas tradicionales,
permitiendo a los compradores navegar por un sitio web, seleccionar productos de interés y
reservarlos temporalmente mientras contintan explorando otros productos. Al final del proceso de
compra, el usuario puede revisar los articulos en el carrito, realizar cambios si es necesario, y

proceder al pago. (Laudon & Traver, 2020).
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2.2.16 RECOMENDADOR DE PRODUCTOS

Los sistemas de recomendacién de productos son herramientas tecnoldgicas avanzadas
utilizadas en el comercio electronico para sugerir productos a los usuarios basandose en una
variedad de factores, incluidos los comportamientos de compra previos, las preferencias y los
intereses expresados, y los patrones de consumo de otros usuarios con perfiles similares. Estos
sistemas utilizan algoritmos de aprendizaje automatico y técnicas de filtrado para personalizar las
experiencias de compra y aumentar la probabilidad de conversion al presentar a los usuarios

articulos que probablemente sean de su interés.

El resultado segun Ricci y Shapira (2011) los sitios de comercio electrénico utilizan
sistemas de recomendacion de productos para mejorar sus ingresos, mejorando las ventas cruzadas.
(p. 289)

2.2.17 INICIO EN FRIO

El inicio en frio en los sistemas de recomendacion hacen referencia especialmente a la
dificultad que tienen modelos en ofrecer dichas recomendaciones por la falta de informaciéon del
individuo, Ricci y Shapira (2011) mencionan que para adaptar las recomendaciones los sistemas
necesitan conocer los gustos y preferencias de los usuarios, que se suele obtener basado en

interacciones o valoraciones.

A su vez Nguyen, Van-Ho Nguyen, Trinh, Ho, Le (2024) menciona que el inicio en frio
resulta ser un problema y que todo sistema de recomendacion deberia ser capaz de sugerir

productos a nuevos usuarios basados en informacion demogréfica.
2.2.18 ARQUITECTURA MULTI-INQUILINO

En la arquitectura multi-inquilino en el contexto de software como servicio en la que se
basa LynxPay para su funcionamiento, se refiere a la creacion de una sola aplicacion o software
para multiples clientes o “inquilinos”. Cada inquilino tiene sus propios datos y configuraciones,
que esta totalmente aislados de sus demas inquilinos. Esto permite a proveedores de SaaS ofrecer
servicios de forma mas eficiente y econdémica. (Golding, 2024)

2.2.19 SCIKIT-LEARN (SKLEARN)

Scikit-Learn es una libreria que implementa muchos algoritmos de aprendizaje de maquina

eficientemente, lo hace un gran punto de partida para el aprendizaje de maquina, creado por David
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Cournapeau en 2007. (Aurélien, 2023)

Algunos modelos disponibles en la libreria van desde simples regresiones lineales,

clasificacion hasta agrupaciones y reduccion de dimensionalidad. (Scikit Learn, 2024).
2.3 TEORIAS DE SUSTENTO
2.3.1 BASES TEORICAS

Llevando a cabo un analisis de la literatura disponible, lo cual permitié identificar y
recopilar una variedad de teorias orientadas a la segmentacion de clientes. Estas teorias
proporcionan distintos enfoques y metodologias para clasificar y agrupar a los consumidores en
funcién de caracteristicas especificas, con el objetivo de optimizar las estrategias de marketing y
personalizacion en las tiendas en linea. Entre las teorias identificadas se destacan aquellas que
buscan mejorar el conocimiento del cliente, maximizando la efectividad de las recomendaciones
personalizadas y adaptando los servicios y productos a las necesidades y preferencias de distintos
grupos de usuarios. A continuacion, se presentan algunas de estas teorias relevantes para la

segmentacion de clientes.
2.3.2 TEORIA DE LA SEGMENTACION

En la bibliografia estudiada, la segmentacion es el proceso de dividir un mercado amplio y
diverso en grupos méas pequefios de consumidores que comparten caracteristicas, necesidades o
comportamientos similares. Este concepto fue desarrollado a partir de la idea de que es mas
efectivo y rentable para las empresas enfocar sus esfuerzos de marketing en subgrupos especificos
de consumidores en lugar de dirigirse a todo el mercado de forma homogénea. Segun Kotler y
Armstrong (2017), la segmentacién permite disefiar estrategias de marketing méas personalizadas
que logran satisfacer mejor las necesidades de cada segmento, incrementando asi la eficacia de las

campafias de marketing y las posibilidades de éxito comercial.
2.3.2.1 BASES DE SEGMENTACION DE MERCADOS

Para segmentar un mercado, existen diversas bases o criterios que permiten clasificar a los

consumidores. Algunos de los enfoques mas comunes incluyen:

e Segmentacion demografica: que clasifica a los consumidores segun variables como la

edad, el género, el ingreso, la educacién y el ciclo de vida familiar.
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e Segmentacion geografica: que divide a los consumidores segun su ubicacion geografica,

como pais, region, ciudad o incluso barrio.

e Segmentacion psicografica: que considera aspectos relacionados con el estilo de vida, los

valores, las actitudes y la personalidad de los consumidores.

e Segmentacion conductual: que se enfoca en el comportamiento de compra, uso y lealtad

del consumidor hacia ciertos productos o marcas.

Estas bases permiten que las empresas identifiquen y clasifiquen a los clientes de manera
mas precisa, ofreciendo productos y servicios adaptados a las particularidades de cada segmento
Wedel & Kamakura (2000), centrandonos nosotros para esta investigacion en la segmentacion
conductual debido a que necesitaremos el comportamiento de compra, uso y lealtad del

consumidor dentro de las tiendas en linea en la plataforma.
2.3.2.2 SEGMENTACION Y MODELOS DE VALOR DEL CLIENTE

La teoria de la segmentacion también se basa en modelos de valor del cliente, los cuales
evallan la rentabilidad potencial de cada cliente o segmento. Modelos como el RFM (Recency,
Frequency, Monetary) y el Analisis de Ciclo de Vida del Cliente (CLV, por sus siglas en ingles)
ayudan a segmentar a los clientes segun su valor econémico y sus habitos de compra, permitiendo
que las empresas dirijan sus esfuerzos hacia los segmentos mas valiosos. Estos modelos enfatizan
que no todos los clientes generan el mismo valor para la empresa, y que es estratégico destinar

recursos a los clientes mas rentables Reinartz & Kumar (2000).

La segmentacion ha evolucionado hacia enfoques méas personalizados gracias al avance del
Big Data y las técnicas de machine learning, que permiten analizar grandes volimenes de datos
para identificar patrones especificos en el comportamiento de los clientes. Este enfoque, conocido
como segmentacion personalizada, permite a las empresas adaptar sus productos, servicios y
comunicaciones de manera mas detallada. Segun Rust y Verhoef (2005), la personalizacién basada
en segmentacion puede mejorar la experiencia del cliente y, al mismo tiempo, aumentar la lealtad

y la retencién de los consumidores.
2.3.3 TEORIA DE LA COLABORACION DE FILTRADO

La Teoria de la Colaboracién de Filtrado se refiere a los métodos y modelos utilizados para

hacer recomendaciones automaticas a los usuarios, especialmente en plataformas digitales como
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la que trabajaremos en esta investigacion, mediante el analisis de patrones de comportamiento y
preferencias. Esta teoria es fundamental en sistemas de recomendacion, ya que permite sugerir
productos, servicios o contenidos a usuarios basandose en datos de otros usuarios con

comportamientos o intereses similares.

La colaboracion de filtrado se origind en el ambito de la recuperacion de informacion y la
inteligencia artificial, y fue aplicada por primera vez en la década de 1990 para mejorar los
sistemas de recomendacion. El principio detras de esta teoria es que los usuarios que han mostrado
comportamientos o preferencias similares en el pasado probablemente seguiran patrones
semejantes en el futuro. Este enfoque se basa en el supuesto de que los usuarios pueden
beneficiarse de los datos generados por otros usuarios, creando asi una red colaborativa de
preferencias. Segun Schafer, Konstan, y Riedl (2001), el filtrado colaborativo es uno de los

métodos mas efectivos para proporcionar recomendaciones personalizadas.
2.3.3.1 TIPOS DE FILTRADO COLABORATIVO

Segun los estudios realizados que analizamos para esta investigacion existen dos tipos

principales de modelos de filtrado colaborativo:

e Filtrado colaborativo basado en el usuario: Este método sugiere elementos a un usuario
especifico en funcion de lo que han preferido otros usuarios con patrones de
comportamiento similares. Por ejemplo, si dos usuarios tienen historiales de compra

similares, los articulos comprados por uno de ellos pueden ser recomendados al otro.

e Filtrado colaborativo basado en el item: En lugar de buscar similitudes entre usuarios,
este método se centra en encontrar similitudes entre items (productos, peliculas, etc.) segun
las preferencias de los usuarios. Si varios usuarios que compraron un libro también
adquirieron otro titulo especifico, entonces el sistema recomendara ese segundo libro a

nuevos usuarios interesados en el primero.

Estos enfoques nos permiten crear recomendaciones precisas y relevantes, y son

ampliamente utilizados en plataformas como Amazon, Netflix y Spotify, Badrul Sarwar (2021).

2.3.3.2 TEORIA DE LOS ALGORITMOS DE VECINDAD Y MATRIZ DE
SIMILARIDAD

La teoria detras de los algoritmos de filtrado colaborativo se basa en la idea de vecindad y
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la matriz de similaridad. En el filtrado colaborativo basado en el usuario, se utiliza una matriz que
mide la similitud entre usuarios (0 items) para identificar "vecinos™ cercanos en términos de
preferencias y comportamientos. Esta teoria matemética se fundamenta en métricas como el
coseno de similitud, la correlacion de Pearson o la distancia euclidiana, que cuantifican qué tan
cercanos estan dos usuarios o items en un espacio de preferencias. Segun Koren, Bell y Volinsky
(2009), estos modelos de vecindad han sido cruciales para mejorar la precision y relevancia de los

sistemas de recomendacion.

2.3.3.3 MODELOS DE DESCOMPOSICION DE MATRICES
(FACTORIZACION DE MATRICES)

Otro enfoque tedrico importante en la colaboracion de filtrado es el modelo de
descomposicion de matrices, también conocido como factorizacion de matrices. Este enfoque es
comun en sistemas de recomendacion modernos y fue ampliamente popularizado por la incursion
de Netflix. En este modelo, las interacciones entre usuarios e items se representan en una matriz,
que luego se descompone en factores latentes, es decir, caracteristicas ocultas que explican las
similitudes y diferencias entre usuarios e items. Esta técnica permite que el sistema prediga las
preferencias de los usuarios para items que aun no han visto, lo cual es fundamental para mejorar

la experiencia de usuario Koren, Bell y Volinsky (2009).
2.3.34 FILTRADO COLABORATIVO Y APRENDIZAJE AUTOMATICO

Con el avance del Big Data y el aprendizaje automatico, el filtrado colaborativo ha
evolucionado para incorporar algoritmos mas complejos, como el machine learning. Los sistemas
de recomendacion actuales utilizan modelos de aprendizaje profundo y redes neuronales para
analizar grandes cantidades de datos y mejorar la precision de las recomendaciones. Este enfoque
permite identificar patrones de comportamiento complejos y personalizar las recomendaciones a
un nivel méas detallado y dindmico. Segun Ricci (2016), los modelos basados en aprendizaje
automatico ofrecen mejores resultados al captar patrones no lineales y adaptarse rapidamente a

cambios en las preferencias de los usuarios.
2.3.35 FILTRADO COLABORATIVO HIBRIDO

La teoria de colaboracion de filtrado también ha evolucionado hacia enfoques hibridos, que

combinan el filtrado colaborativo con otros métodos, como el filtrado basado en contenido. Este
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tipo de sistemas integran diferentes fuentes de informacion, tales como datos demogréaficos y de
contenido, para mejorar la precision y relevancia de las recomendaciones. Los sistemas de filtrado
hibrido pueden adaptarse a contextos en los que el filtrado colaborativo puro se ve limitado, como
en el caso del problema de inicio frio (cold start), en el que no se dispone de suficiente informacion
sobre nuevos usuarios o items. Los sistemas hibridos ayudan a superar las limitaciones

individuales de los modelos de filtrado, creando recomendaciones més robustas y adaptables.

La colaboracion de filtrado se ha convertido en una herramienta fundamental en diversas
industrias, como el comercio electronico, el entretenimiento y las redes sociales. Sin embargo,
también presenta desafios, como el problema de como se esparce la matriz, en el que la falta de
datos suficientes sobre ciertos usuarios o items dificulta la generacion de recomendaciones
precisas. Otra limitacion es el problema de inicio frio para nuevos usuarios o items, que carecen
de suficiente historial de datos. A pesar de estos desafios, la teoria de la colaboracion de filtrado
sigue siendo una base sélida para los sistemas de recomendacion y es complementada

continuamente por nuevas tecnologias y enfoques.
2.3.4 TEORIA DE LA MINERIA DE DATOS

La mineria de datos es una disciplina que combina técnicas de estadistica, aprendizaje
automatico e inteligencia artificial para extraer patrones significativos y conocimiento til a partir
de grandes volumenes de datos. Segn Han, Kamber y Pei (2012), la mineria de datos es el proceso
de descubrir informacion previamente desconocida, valida y potencialmente Util a partir de bases
de datos. Este enfoque es particularmente relevante en el contexto del comercio electronico, donde

los datos generados por los usuarios son voluminosos, diversos y complejos.
Componentes Clave de la Mineria de Datos:

e Preparacion de Datos: Consiste en limpiar, transformar y seleccionar datos
relevantes para su analisis. Esto asegura que los datos sean consistentes, precisos y

aptos para los modelos que se utilizaran.

e Modelado y Analisis: Incluye técnicas como la segmentacion de clientes mediante
algoritmos de clusterizacion (K-Means, DBSCAN) y la construccion de modelos

predictivos para identificar patrones y tendencias relevantes.

e Evaluacion y Visualizacion: Permite validar los resultados obtenidos vy
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representarlos de manera que puedan ser interpretados facilmente, como graficos o

reportes que respaldan la toma de decisiones estratégicas.
Aplicacion en Sistemas de Recomendacion:

En sistemas de recomendacion, la mineria de datos se utiliza para analizar el
comportamiento del usuario, como transacciones, historial de navegacién y preferencias. Esta
informacion permite identificar relaciones significativas entre los datos, facilitando la
personalizacion de recomendaciones. Técnicas de clustering y clasificacion son especialmente
utiles en este contexto, ya que ayudan a segmentar usuarios en grupos homogéneos y predecir sus

preferencias futuras.
Relacién con la Clusterizacion y el Comercio Electrénico:

Para Ricci, Rokach y Shapira (2011), la mineria de datos es un componente central en la
implementacion de sistemas de recomendacion basados en clusterizacion. Estas técnicas permiten
agrupar a los clientes en clusteres con caracteristicas similares, optimizando la personalizacion y

aumentando las tasas de conversién en plataformas de comercio electronico.
Relevancia en el Contexto de LynxPay:

En el caso de la plataforma LynxPay, la mineria de datos es indispensable para extraer
conocimiento a partir de los datos transaccionales y demogréaficos de los usuarios. A través de su
implementacion, es posible identificar patrones de comportamiento y disefiar estrategias efectivas
de recomendacion, mejorando la experiencia del usuario y potenciando el valor de cada

transaccion.
2.35 INSTRUMENTOS UTILIZADOS POR LOS INVESTIGADORES
2351 PUTTY

PUTTY es un cliente de terminal que permite conectarse a servidores remotos mediante
protocolos como SSH (Secure Shell). En mineria de datos, se utiliza para acceder a servidores
donde estan alojados grandes volimenes de datos o donde se ejecutan modelos de recomendacién
en entornos mas robustos, como clusteres de servidores o sistemas en la nube. (Tatham, 2024)

Ejemplo: Conectarse a un servidor remoto para ejecutar scripts de Python o consultar bases

de datos utilizadas en el proceso de mineria.
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2352 DBEAVER

DBeaver es una herramienta de gestion de bases de datos que permite conectar, explorar y
gestionar bases de datos relacionales y no relacionales. Es crucial para realizar consultas y extraer
datos necesarios para alimentar modelos de recomendacion. (Dbeaver, 2024)

Ejemplo: Utilizar DBeaver para realizar consultas SQL avanzadas que obtengan datos
relevantes de una base de datos, como historiales de compras o preferencias de usuarios, que luego

se procesaran en Python.
2353 PYTHON

Python es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado en ciencia de datos y
aprendizaje automatico. Es esencial para construir, entrenar y evaluar modelos de recomendacion

gracias a su versatilidad y la disponibilidad de bibliotecas especializadas. (Python Org, 2024)

Ejemplo: Escribir un script en Python que implemente un algoritmo de clustering (como

K-Means) para segmentar usuarios con caracteristicas similares en un sistema de recomendacion.
2.3.5.4 VISUAL STUDIO CODE (VSCODE)

VSCode es un editor de codigo que facilita el desarrollo de scripts y aplicaciones en
diversos lenguajes, incluido Python. Su integracion con extensiones y sistemas de control de

versiones como Git lo hace ideal para trabajar en proyectos colaborativos de mineria de datos.

Ejemplo: Utilizar VSCode para escribir y depurar codigo en Python, incluyendo la
implementacion de algoritmos de recomendacion o scripts para procesar grandes volumenes de
datos. (Visual Studio Code, 2024)

2.3.5.5 SCIKIT-LEARN (SKLEARN)

Sklearn es una biblioteca de Python que ofrece herramientas para aprendizaje automatico,
incluyendo algoritmos para sistemas de recomendacion, clasificacidn, regresion y clustering. Es
ideal para experimentar con distintos enfoques antes de implementar un modelo final. (Scikit
Learn, 2024)

Ejemplo: Usar Sklearn para implementar un modelo de filtrado colaborativo basado en

usuarios o productos y evaluar su precision con métricas como Precision@10 o Recall.
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2356 MATPLOTLIB

Matplotlib es una biblioteca de Python para crear visualizaciones de datos. En mineria de
datos y sistemas de recomendacion, se utiliza para explorar datos, analizar patrones y presentar
resultados. (Hunter, 2024)

Ejemplo: Crear graficos para visualizar la segmentacion de usuarios basada en clusteres o

analizar la distribucion de datos de productos mas comprados.
2.35.7 METODOLOGIA PRACTICA DEL FLUJO

e Conexion y extraccion de datos: Utilizar PuTTY para conectarse al servidor donde
se almacena la base de datos y DBeaver para realizar consultas SQL y extraer

informacién relevante.

e Procesamiento y modelado: Desarrollar scripts en VSCode usando Python y
bibliotecas como Sklearn para construir modelos de recomendacion basados en los

datos extraidos.

e Evaluacion y visualizacion: Utilizar Matplotlib para graficar métricas de

rendimiento del modelo y presentar resultados clave.

Con este conjunto de herramientas se nos permite trabajar eficientemente en todo el ciclo
de desarrollo de modelos de recomendacion, desde la extraccion de datos hasta la evaluacion del

modelo.
2.4 MARCO LEGAL
241 MARCO LEGAL INTERNACIONAL

2.4.1.1 REGLAMENTO GENERAL DE PROTECCION DE DATOS (GDPR) —
UNION EUROPEA

El GDPR, en vigor desde mayo de 2018, es considerado el estandar internacional en la
proteccion de datos personales. A pesar de ser una regulacion europea, ha influido
significativamente en la creacion de leyes similares en otras regiones debido a su alcance

extraterritorial. Aspectos Clave:

Consentimiento explicito: Las empresas deben obtener un consentimiento claro y

especifico de los usuarios antes de recopilar y procesar datos.
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Derecho al olvido: Los usuarios pueden solicitar la eliminacion de sus datos personales en

cualquier momento.

Transferencias internacionales de datos: Regula la transferencia de datos personales fuera
de la UE, exigiendo garantias adecuadas en paises receptores.

Sanciones: Las empresas que incumplen pueden enfrentar multas de hasta el 4% de sus

ingresos anuales globales o €20 millones, lo que sea mayor.

Relevancia para Latinoamérica: Paises como Brasil (Ley General de Proteccién de Datos,
LGPD) y Argentina (Ley 25.326) han adaptado elementos del GDPR en sus legislaciones locales,

marcando una tendencia que Honduras podria seguir.
2.4.1.2 LEY MODELO DE COMERCIO ELECTRONICO DE LA UNCITRAL

Adoptada en 1996 por la Comision de las Naciones Unidas para el Derecho Mercantil
Internacional (UNCITRAL), esta ley proporciona principios generales para regular las

transacciones electronicas a nivel global. Puntos destacados:
Reconoce la validez juridica de documentos y firmas electrénicas.

Establece criterios para la autenticacion de las partes involucradas en transacciones

digitales.
Fomenta la equivalencia funcional entre documentos fisicos y digitales.

Impacto regional: Paises como México y Colombia han adoptado disposiciones basadas en
esta ley para dar seguridad juridica al comercio electronico. En Honduras, aunque existe una Ley
de Comercio Electronico, podria beneficiarse al alinearse mas estrechamente con estas

disposiciones.
2.4.1.3 CONVENIO DE BUDAPEST SOBRE CIBERDELINCUENCIA

Este tratado internacional, adoptado en 2001 y respaldado por el Consejo de Europa, es el
principal instrumento legal para combatir delitos informaticos, garantizando la cooperacion

internacional. Principales disposiciones:

Criminalizacion de actos como el acceso no autorizado, la intercepcion ilicita y el fraude

informético.
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Establecimiento de procedimientos para recolectar evidencia digital en investigaciones

penales.
Promocion de la cooperacion entre paises para enfrentar ciberdelitos transnacionales.

Adopcién en Latinoamérica: Aunque pocos paises de la region lo han ratificado, como
Republica Dominicana y Chile, su implementacion ofrece un marco robusto para proteger

plataformas digitales como LynxPay de ataques cibernéticos.

2.4.1.4 ACUERDO DE ASOCIACION TRANSPACIFICO (TPP) Y SU
EVOLUCION (CPTPP)

El TPP, reformulado como el Acuerdo Integral y Progresista de Asociacion Transpacifico
(CPTPP) en 2018, incluye disposiciones especificas sobre comercio digital y proteccion de datos.

Aspectos relevantes:

Prohibe exigir a las empresas la localizacién de servidores en un pais especifico,

promoviendo la interoperabilidad digital.

Establece principios para la transferencia internacional de datos, respetando la privacidad

de los usuarios.
Promueve la eliminacion de barreras arancelarias en bienes y servicios digitales.

Impacto potencial: Si Honduras busca integrarse a tratados de libre comercio con enfoque
digital, como el CPTPP, deberé garantizar estandares internacionales en proteccion de datos y

comercio electronico.

2415 DECLARACION DE PRINCIPIOS DE LA OCDE SOBRE
PRIVACIDAD Y FLUJOS TRANSFRONTERIZOS DE DATOS PERSONALES

Adoptada en 1980 y actualizada en 2013, esta declaracion establece lineamientos para la
proteccion de la privacidad en el procesamiento de datos personales, particularmente en el contexto

de transferencias transfronterizas. Principios clave:

Limitacién en la recoleccién de datos: Solo deben recopilarse los datos necesarios para un
proposito especifico.

Calidad de los datos: Los datos deben ser precisos, completos y estar actualizados.
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Responsabilidad: Las empresas deben ser responsables del cumplimiento de estos

principios en sus operaciones globales.

Relevancia regional: Los principios de la OCDE han servido como base para marcos
legales en paises de América Latina, como Chile y México, y pueden ser una guia para el desarrollo

normativo en Honduras.

2.41.6 NORMAS DE PROTECCION AL CONSUMIDOR EN EL COMERCIO
ELECTRONICO

La Conferencia de las Naciones Unidas sobre Comercio y Desarrollo (UNCTAD) ha
promovido recomendaciones sobre derechos del consumidor en el entorno digital, que han sido

adoptadas por varios paises. Derechos destacados:
Acceso a informacion clara sobre términos y condiciones de compra.
Derecho a la devolucion de productos comprados en linea dentro de un plazo razonable.
Transparencia en los costos asociados a la compra (impuestos, tarifas de envio).

Casos de adopcién: En Latinoamérica, Brasil y Colombia han incorporado estas
recomendaciones en sus leyes locales, ofreciendo mayor proteccion a los consumidores y

fomentando la confianza en el comercio electrénico.

2.4.1.7 ACUERDO DE LIBRE COMERCIO ENTRE ESTADOS UNIDOS,
MEXICO Y CANADA (USMCA)

Este acuerdo, en vigor desde 2020, incluye disposiciones innovadoras sobre comercio

digital que pueden servir como modelo para paises de América Latina. Caracteristicas principales:
Proteccion de los datos personales de los usuarios en plataformas digitales.
Prohibicion de imponer aranceles a productos digitales, como aplicaciones y software.
Fomento de la colaboracion entre las partes para mejorar la seguridad cibernética.
2.4.2 PROTECCION DE DATOS EN HONDURAS

En Honduras, la proteccion de datos personales y la privacidad de la informacion
constituyen é&reas de creciente importancia, reflejando las tendencias globales hacia la

digitalizacién y el incremento en la utilizacion de tecnologias de informacién. La Constitucion de
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Honduras establece salvaguardas para la proteccion del honor, la intimidad personal y familiar, y
la propia imagen en su articulo 76, asi como el derecho a la inviolabilidad y al secreto de las
comunicaciones en su articulo 100. Adicionalmente, el articulo 182 reconoce el Habeas Data como

una garantia constitucional para la proteccién de datos personales.

A pesar de estos fundamentos constitucionales, Honduras aun enfrenta desafios en la
implementacion practica de un marco legislativo robusto para la proteccion de datos personales.
Desde abril de 2018, el Congreso Nacional ha mantenido en suspenso la aprobacion del proyecto
de Ley de Proteccion de Datos Personales. Este proyecto es vital dada la ausencia de legislacion
especifica en la materia y propone innovaciones en definiciones y mecanismos para la proteccion
de datos. No obstante, algunas areas de la propuesta legislativa requieren clarificacion para evitar

interpretaciones erroneas o la aplicacion arbitraria de la ley. (Paz, 2022).

La situacion actual refleja la necesidad urgente de avanzar en la aprobacion e
implementacion de una legislacion que proteja de manera efectiva los datos personales en
Honduras. Tal legislacién no solo protegeria los derechos de privacidad de los individuos, sino
que también estableceria un marco de confianza esencial para el desarrollo de la economia digital

en el pais.
24.3 MARCO LEGAL NACIONAL
2.43.1 LEY DEL COMERCIO ELECTRONICO (DECRETO NO. 149-2020)

En respuesta a la necesidad de mantener activo el sector econémico durante situaciones de
emergencia, Honduras ha tomado medidas para simplificar administrativamente la
implementacion de mecanismos de comercio y firma electrénicos. La Ley sobre firmas
electronicas ha sido reformada para permitir el uso de firmas electronicas en una amplia gama de
casos, reconociendo y otorgando efectos legales equivalentes a las firmas electronicas avanzadas
y a otros medios de identificacion confiables basados en tecnologias como PKI, firma biométrica,

sistemas en la nube y doble factor.

La ley también reconoce la validez de las firmas electronicas y certificados emitidos dentro
y fuera de Honduras, siempre que tengan un nivel de confiabilidad similar. Esto facilita el
reconocimiento transfronterizo de tales firmas y certificados, fomentando asi el comercio

electronico internacional. También establece que entidades del sector pablico o privado pueden
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designar responsables para certificar autorizaciones, agilizando las operaciones electronicas.

Un aspecto relevante es la autorizacion para que todo tipo de actos, contratos y negocios
juridicos puedan celebrarse por medios electronicos, siempre que se pueda demostrar
fehacientemente la voluntad de las partes. Ademas, se ha habilitado a personas juridicas y
entidades del Estado a celebrar reuniones de 6rganos de gobierno y supervision mediante medios

electronicos, validando las decisiones tomadas en dichas reuniones. (Zelaya, 2020).

Esta ley establece las bases legales para las transacciones realizadas mediante medios
electronicos y busca fomentar la confianza de consumidores y empresas en el entorno digital.

Aspectos clave:

Reconocimiento de firmas electronicas: Se establece la validez juridica de las firmas
electronicas y avanzadas, que son equivalentes a las manuscritas, siempre que cumplan con los

requisitos técnicos de autenticidad.

Validez de documentos electrénicos: Garantiza que los documentos generados en formato

digital tengan el mismo peso legal que los fisicos, siempre que se cumplan los estandares técnicos.

Obligaciones de las plataformas: Las empresas deben informar claramente sobre los

términos y condiciones de sus servicios, costos asociados y politicas de devolucion.

Proteccion de datos personales: Aunque no desarrolla ampliamente este tema, se menciona

la obligacion de garantizar la privacidad en las transacciones electronicas.

Relevancia para LynxPay: Al implementar sistemas de recomendacion, la plataforma debe
cumplir con las disposiciones sobre transparencia y notificacion a los usuarios sobre el uso de sus

datos para personalizar recomendaciones.

2.4.32 LEY DE PROTECCION DE DATOS PERSONALES (DECRETO NO.
25-2022)

Esta ley regula el tratamiento de los datos personales, estableciendo principios
fundamentales que deben cumplir las empresas para proteger la privacidad de los usuarios.
Principios y disposiciones clave:

Consentimiento informado: Las empresas deben obtener el consentimiento explicito de los

usuarios antes de recopilar y procesar sus datos personales.

39



Finalidad especifica: Los datos recopilados solo pueden ser utilizados para el propdsito

autorizado por el usuario.

Derecho de acceso, rectificacion y cancelaciéon (ARCO): Los usuarios tienen derecho a

acceder a sus datos, corregir errores y solicitar su eliminacion.

Transferencia de datos: Establece restricciones para la transferencia de datos personales a

terceros, exigiendo garantias de seguridad.

Sanciones: Se imponen multas y sanciones administrativas para quienes incumplan las

disposiciones de la ley.

Impacto en LynxPay: Debera implementar politicas claras sobre el manejo de datos, como
la creacion de términos de uso que expliquen cémo se recopilan, almacenan y utilizan los datos

para los sistemas de recomendacion.
2.4.3.3 LEY DE PROTECCION AL CONSUMIDOR (DECRETO NO. 24-2008)

Esta ley protege los derechos de los consumidores en todas las transacciones comerciales,

incluyendo aquellas realizadas en plataformas digitales. Disposiciones relevantes:

Derecho a la informacion: Los consumidores deben recibir informacion completa, clara 'y

veraz sobre los productos o servicios ofrecidos.

Politica de devoluciones: Los usuarios tienen derecho a devolver productos adquiridos en
linea dentro de un periodo razonable.

Resolucidn de conflictos: Se garantiza el acceso a mecanismos alternativos de resolucion

de conflictos, como mediacion y arbitraje, en disputas relacionadas con el comercio electronico.

Publicidad engafiosa: Prohibe la difusion de informacion falsa o que induzca a error a los

consumidores.

Implicaciones para LynxPay: Debera garantizar que los comerciantes que utilicen su
plataforma cumplan con estas disposiciones, brindando a los consumidores proteccion en sus

transacciones.
2.43.4 CODIGO PENAL (REFORMAS 2021)

El Cddigo Penal hondurefio incluye disposiciones especificas sobre delitos relacionados
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con el comercio electronico y la proteccion de datos, fundamentales para garantizar la seguridad

de plataformas digitales.
Delitos relacionados con la ciberseguridad:

Acceso no autorizado a sistemas informaticos: Penaliza la intrusion en sistemas digitales

sin consentimiento, con penas de 4 a 8 afios de prision.

Uso indebido de datos personales: Criminaliza la recopilacion, venta o distribucion de

datos personales sin autorizacion, con penas que oscilan entre 2 y 6 afios de prision.

Suplantacion de identidad digital: Castiga a quienes utilicen datos personales para hacerse

pasar por otra persona, con penas de 3 a 5 afios de prision.

Fraude informatico: Incluye la manipulacién de sistemas o datos con fines fraudulentos,

con sanciones de 5 a 10 afios de prision.

Relevancia para LynxPay: La plataforma debe implementar medidas de seguridad robustas
para proteger los datos de los usuarios y evitar ser blanco de ataques cibernéticos. También debe

garantizar que los algoritmos de recomendacion no vulneren la privacidad de los usuarios.
2435 OTRAS LEYES COMPLEMENTARIAS

Ley sobre Firmas Electronicas (Decreto No. 131-2018): Regula el uso y reconocimiento

legal de las firmas electronicas, estableciendo estandares de autenticidad y validez.

Relevancia: Permite a LynxPay establecer contratos y acuerdos con sus usuarios de forma
digital.
Ley de Transparencia y Acceso a la Informacion Publica (Decreto No. 170-2006): Asegura

que las empresas y entidades publicas sean transparentes en el manejo de datos personales.

Implicacion: Exige a LynxPay informar a sus usuarios sobre el uso y proteccion de sus

datos.

Ley del Instituto Nacional de Telecomunicaciones (Decreto No. 185-1995): Regula la
infraestructura digital, incluyendo las redes de telecomunicaciones utilizadas para el comercio

electrénico.
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CAPITULO Ill. METODOLOGIA

3.1 CONGRUENCIA METODOLOGICA

Congruencia En este capitulo se presenta el marco tedrico, el cual constituye la base
esencial sobre la que se sustenta toda la investigacion. Ademas, se explicard en detalle la
congruencia metodoldgica, describiendo cémo se alinean los diferentes componentes del estudio
para garantizar la coherencia y validez de los resultados. Se abordara el enfoque de la
investigacion, especificando si es cualitativo, cuantitativo o mixto, y se detallaran los métodos

utilizados para la recoleccion y anélisis de datos.

Asimismo, se describira el disefio de la investigacion, incluyendo el tipo de estudio, las
etapas del proceso investigativo y las estrategias implementadas para llevar a cabo el analisis. Se
determinaréa la poblacion objetivo y se seleccionara una muestra representativa que permita obtener

resultados significativos y generalizables.

Se explicaran las técnicas e instrumentos aplicados para la recoleccion de datos, y se
justificara su eleccion en funcién de los objetivos del estudio. Finalmente, se enumeraran las
fuentes de informacidn utilizadas, que pueden incluir bases de datos, articulos cientificos, libros y
otros recursos relevantes que proporcionaron el fundamento tedrico y empirico necesario para la

investigacion.
3.1.1 MATRIZ METODOLOGICA

La herramienta de matriz metodoldgica es fundamental para optimizar el tiempo y los
esfuerzos dedicados a la investigacion. Esta herramienta permite organizar de manera eficiente los
objetivos especificos del estudio, relacionandolos con las variables dependientes e independientes,
asi como con sus respectivas dimensiones. De esta forma, se establece una secuencia légica que
facilita el analisis y la interpretacion de los datos. La matriz metodolégica no solo ayuda a
estructurar el proceso investigativo, sino que también asegura que cada componente del estudio
esté alineado con los objetivos planteados. Esto incluye la identificacion de las variables clave y
la definicion de sus dimensiones, lo que permite una comprension mas profunda y detallada del
fendmeno en estudio. Se procedera a desarrollar la matriz metodoldgica, la cual se presenta en la
tabla 2. Esta tabla ilustrara como se interrelacionan los diferentes elementos del estudio,

proporcionando una vision clara y ordenada del enfoque metodoldgico adoptado.
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Tabla 1. Matriz de congruencia metodoldgica.

Titulo: Propuesta de Implementacion de Técnicas de Clusterizacion para la Recomendacion
Personalizada de Productos para una Plataforma de e-Commerce en Honduras

clusterizacién
enla
plataforma
LynxPay
puede
mejorar la
experiencia de
usuarioy
aumentar las
tasas de
conversion en
el contexto
del comercio
electronico en
Honduras?

las técnicas de
clusterizacién
como
herramienta
parala
segmentacion
de clientes en la
plataforma de
comercio
electronico
LynxPay, con el
propésito de
generar
recomendacion
es de productos
personalizadas
que optimicen
la experiencia
del usuario,
aumenten las
tasas de
conversiony
mejoren la
competitividad
de las tiendas
en linea en
Honduras.

que influencian el comportamiento
de compra de los usuarios.

Aplicar diferentes algoritmos de
clusterizacién, como K-MEANS y
DBSCAN, con el propésito de
segmentar la base de clientes en
grupos homogéneos basados en
variables clave de comportamiento,
como la frecuencia de compra y el
tipo de productos adquiridos.

Desarrollar y validar modelos de
recomendacion personalizados para
los segmentos identificados,
analizando el impacto de estos
modelos en las métricas clave de
rendimiento, tales como la precision
de las recomendaciones.

Explorar la viabilidad econdmica de
implementar modelos de
clusterizacién en LynxPay mediante
un analisis de costo-beneficio,
tomando en cuenta los recursos
computacionales, el tiempo de
procesamiento de los datos y el
impacto esperado en las ventas de
las tiendas participantes.

Proponer estrategias de mejora
basadas en los resultados obtenidos
durante la validacion de los modelos,
sugiriendo posibles optimizaciones
para la implementacion futura de los
sistemas de recomendacién en
LynxPay, con miras a incrementar la
personalizacion y mejorar la
experiencia del usuario.

Objetivo . .. oe: Variable Variable
Problema Objetivos Especifico . .

General Independiente | Dependiente

éCémo la El objetivo Recopilar y analizar de forma

implementaci | principal de este | exhaustiva los datos disponibles en la

onde un proyecto de plataforma LynxPay, tales como

sistema de tesis es validar transacciones realizadas y productos

recomendacié | la viabilidady afiadidos al carrito, con el objetivo

n basado en efectividad de de identificar las principales variables

Segmentacion

Transaccional

Segmentacién

Geogréfica

Segmentacién

Demografica

Precision de

Recomendacion

Fuente: Elaboracion propia
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3.1.2 ESQUEMA DE VARIABLES DE ESTUDIO

En esta seccion se describen las variables en funcion de la relacion o conexidn que existe

entre ellas. La Figura 4, que se presenta a continuacion, ofrece un resumen de las relaciones entre

las variables utilizadas en esta investigacion.

Figura 4. Resumen de esquema de las variables de estudio.

CATEGORIA DEL PRODUCTO [

MONTO DE COMPRA

MODELO

DERARTANMENTO!

MUNICIPIO)

REGION|

Estado Civil

Fuente: Elaboracion propia

FECHA DE TRANSACCION =

CANTIDAD

FECHA DE NACIMIENTO —

SEGMENTACION TRANSACCIONAL
VARIABLE INDEPENDIENTE

SEGMENTACION GEOGRAFICA
VARIABLE INDEPENDIENTE

SEGMENTACION DEMOGRAFICA

VARIABLE INDEPENDIENTE

PRECISION DE RECOMENDACION
VARIABLE DEPENDIENTE
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3.1.3 OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

La operacionalizacion de las variables implica descomponer los elementos que forman la

estructura de la hipdtesis, enfocandose especialmente en las variables. Este proceso se completa

cuando las variables se dividen en dimensiones, las cuales se traducen en indicadores que permiten

su observacion y medicién directa. La operacionalizacién es crucial porque a través de ella se

identifican y definen los aspectos y elementos que se desean cuantificar, conocer y registrar, con

el objetivo de llegar a conclusiones precisas. (Espinoza Freire, 2019)

A continuacion, se detalla una tabla con la operacionalizacion de las variables a utilizar en

la presente investigacion:

Tabla 2. Tabla de Operacionalizacion de variables independientes

Variable Definicion Conceptual | Definicion Operacional | Dimensiones items
La segmentacion En el sistema de Categoria del Iluminacion
transaccional se basa en | recomendacion, la Producto Ferreteria
el andlisis de datos segmentacion Equipos
relacionados con las transaccional se Electricidad
transacciones realizadas | implementard mediante Deportes
por los consumidores, el analisis de las Construccion
como el monto total caracteristicas y el Automotriz
gastado, la frecuencia historial de transacciones Jardineria
de compra, el tipo de de los usuarios. Por Oficina
producto adquirido y los | ejemplo, el sistema Pintura

» métodos de pago puede clasificar a los Seguridad
Segmente_aaon utilizados. Este enfoque | clientes en segmentos Tornilleria
Transaccional permite identificar como compradores Monto de Lempiras de

patrones de gastoy frecuentes, ocasionales o | Compra 1.00an
comportamiento de los | de alto valor segun el Fecha de Dias del
consumidores para monto acumulado Transaccion calendario
desarrollar estrategias gastado, sugiriendo Gregoriano
personalizadas de promociones y productos | Marca Texto
marketing, segun especificos para cada
autores como, Kotler, grupo. Modelo texto
Philip y Gary (2017). Cantidad Valores enteros
del
an

Fuente: Elaboracion propia
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Continuacion Tabla 3. Tabla de Operacionalizacion de variables independientes

Variable Definicién Conceptual | Definicion Operacional | Dimensiones items
La segmentacion La segmentacion Municipio La Ceiba
geografica clasifica alos | geogréficaenla
consumidores en plataforma e-commerce Yorito
funcidn de su ubicacion, | permitira identificar (298 en total)
considerando factores patrones de compra Departamento | Atlantida
como pais, region, segun la region de los Choluteca
ciudad e incluso clima. usuarios en Honduras. Colén
En el contexto de e- Esto ayudara a que el Comayagua
commerce, este sistema de Copdn Cortés
enfoque permite recomendacion sugiera El Paraiso
adaptar la oferta de productos que sean Francisco
productos y servicios a populares en ciertas Morazan
las necesidades y zonas o ajustados a las Gracias a Dios
., preferencias locales, lo caracteristicas y Intibuca
Segmentacioén . . ,
‘e que mejora la demandas especificas de Islas de la Bahia
Geogrifica . . .
relevancia del producto | cada area. Por ejemplo, La Paz
para el usuario final, productos mas Lempira
Kotler y Keller (2017). La | apropiados para el clima Ocotepeque
segmentacion o las costumbres locales Olancho
geografica es til para de cada region. Santa Barbara
identificar patrones de Valle
compra y preferencias Yoro
de consumo que varian Region Zona Norte
entre diferentes Zona Sur
regiones, ayudando a Zona Oriente
personalizar las Zona Occidente
recomendaciones y
estrategias de
distribucion.
La segmentacion En el sistema de Fecha de Dia/Mes/Afio
demogrifica clasifica a recomendacion, la Nacimiento (DD/MM/AAAA)
los consumidores en segmentacion Genero Masculino,
funcién de demografica se utilizard Femenino,
caracteristicas para adaptar las ofertas Otro
personales como edad, | de productos segun las Edad Rango de edad
género, nivel educativo, | caracteristicas del usuario (ej.
estado civil, ingreso personales de los 18-24, 25-34,
Segmentacion econdmico, ocupaciony | usuarios. Por ejemplo, etc.).
Demografica tamafio del hogar. podria sugerir productos | Estado Civil Soltero/a,
Segun Kotler y Keller de juguetes y ropa casado/a,
(2017), este enfoque infantil para usuarios con otros.

permite adaptar
estrategias de
marketing a las
caracteristicas basicas y
necesidades generales
de los consumidores.

hijos pequefios o
herramientas de
bricolaje para adultos
jévenes con intereses
especificos.

Fuente: Elaboracidn propia
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3.1.4 HIPOTESIS

Una hipotesis de investigacion es una afirmacion provisional que sugiere una posible
relacion entre dos o més variables. Se formula con el objetivo de ser comprobada o refutada a
través de la investigacion cientifical. Es una suposicion educada basada en observaciones previas

y conocimientos tedricos, que guia el disefio y la ejecucion del estudio.

Las hipotesis de investigacion se entienden como afirmaciones provisionales sobre las
posibles relaciones entre dos 0 mas variables. (Herndndez Sampieri, Collado, & Baptista Lucio,
2014)

Hipotesis nula (Ho) sobre el problema planteado en esta investigacion:

El sistema de recomendacion que utiliza modelos de agrupacion no mejora el rendimiento
en comparacion con la implementacion de algoritmos basicos de filtrado colaborativo. Esto
implica que, al aplicar técnicas de clusterizacion, no se observa una mejora significativa en la

precision y relevancia de las recomendaciones en la plataforma de e-commerce.
Hipotesis de investigacion (H:) planteada es la siguiente:

El sistema de recomendacion que utiliza modelos de agrupacion mejora el rendimiento en
comparacion con la implementacion de algoritmos basicos de filtrado colaborativo. Esto significa
que, mediante la aplicacion de técnicas de clusterizacion, se logra una mejora significativa en la
precision y relevancia de las recomendaciones, proporcionando sugerencias mas Utiles y

personalizadas para los usuarios de la plataforma de e-commerce.

Estas hipdtesis se fundamentan en los objetivos y la problematica identificada en la
investigacion, asi como en el andlisis de los métodos de clusterizacion aplicados (como K-Means

y DBSCAN) para lograr una mejor segmentacion y personalizacion.
3.2 ENFOQUE Y METODOS

El enfoque de la investigacion se refiere a la perspectiva general que orienta el disefio del
estudio, definiendo su naturaleza y alcance. En contraste, los métodos de investigacion incluyen
las técnicas especificas empleadas para la recoleccion y el andlisis de datos en el contexto del
estudio. Hernandez Sampieri, Collado, & Baptista Lucio, (2014).
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La Figura 5 resume las definiciones contenidas en esta seccion.

Enfoque Cuantitativo

Alcance Correlacional

No experimental / Longitudinal /

Tipo de Disefio

Retrospectivo
. Mineria de datos / Modelos de
Método agrupacion
Instrumentos Python y DBeaver

Figura 5 Resumen de esquema de las variables de estudio

Fuente: Elaboracion propia

3.21 ENFOQUE

Este estudio utiliza una metodologia cuantitativa, enfocada en el anélisis numérico de los
datos para obtener informacidn precisa y cuantificable. Este enfoque es ideal para los objetivos de
la investigacion, que buscan identificar los factores que afectan la precision de los modelos de

recomendacion.
3.22 ALCANCE

El alcance se define como el conjunto de restricciones o limites que establecen los
parametros de un proyecto de investigacion. En otras palabras, el alcance determina qué
caracteristicas, factores, poblacion objetivo o temas especificos seran incluidos en el estudio y
cudles quedaran excluidos. Herndndez Sampieri, Collado, & Baptista Lucio, (2014).

Considerando lo anterior, podemos afirmar que esta investigacion tiene un alcance
correlacional, cuyo objetivo es identificar los factores que influyen en las compras de los clientes
a traves del analisis de datos. Esto permitird proponer el desarrollo de un algoritmo que mejore la

precision de los modelos de recomendacion para las tiendas de e-commerce en Honduras.
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3.2.3 DISENO

Los disefios de investigacion transeccional o transversal recopilan datos en un unico
momento. Su objetivo es describir variables y analizar su impacto y relaciones en ese instante
especifico. Este enfoque puede compararse con una “fotografia” que captura una situacion en un

punto determinado del tiempo. Hernandez Sampieri, Collado, & Baptista Lucio, (2014).

La investigacion es de tipo no experimental, transversal y retrospectiva, ya que no se
manipulan deliberadamente las variables, sino que se observan en su contexto natural. Este
enfoque permite analizar las variables tal como se presentan en el entorno real, sin intervencion
del investigador. Ademas, la investigacion es transversal, lo que significa que la recoleccion de
datos se realiza en un Unico momento en el tiempo. Este método es adecuado para la explicacion

del problema, ya que solo requiere una medicién de datos en un punto especifico.

La evaluacion de las variaciones en la prediccion de la probabilidad de recompra se lleva
a cabo mediante una sola recoleccion de datos. Para ello, se utiliza el conjunto de informacién
obtenido de la base de datos de la plataforma LynxPay. Esta base de datos proporciona un registro
detallado de las transacciones y comportamientos de los usuarios, o que permite realizar un
analisis exhaustivo de los factores que influyen en la precision de recomendacion. Al utilizar datos
historicos y actuales, se puede obtener una visién completa y precisa de las tendencias y patrones

de comportamiento de los clientes.
324 METODOS

Las técnicas de mineria de datos que respaldan los analisis de datos pueden aplicarse con
dos objetivos principales: describir el conjunto de datos objetivo o predecir resultados utilizando

algoritmos de machine learning.

Estos métodos se emplean para organizar y filtrar datos, revelando la informacién mas dtil,
desde la deteccidn de fraudes hasta el analisis de comportamientos de usuarios, identificacion de

cuellos de botella e incluso violaciones de seguridad.

Para los fines de esta investigacion, se esté utilizando la mineria de datos para realizar un
analisis exploratorio de datos (EDA) y aplicar modelos predictivos como K-Means, DBSCAN y
técnicas hibridas de Clusterizacion + Modelos Predictivos, Segmentacion Basada en

Optimizacion. Estos métodos permiten explorar en profundidad los patrones presentes en el
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conjunto de datos proporcionado, con el objetivo de identificar con mayor precision los modelos

de recomendacion.
3.25 INSTRUMENTOS

En este estudio, se empleard un conjunto de datos proporcionado por la Plataforma
LynxPay, que abarca las transacciones realizadas entre los afios 2021 y 2024. El data set sera
extraido utilizando la herramienta DBeaver como cliente de base de datos y Putty para conectarse
al servidor. Este conjunto de datos contiene informacion crucial que permitira realizar la
investigacion de manera efectiva, proporcionando una base solida para evaluar la precision de las

recomendaciones generadas por el modelo.
3.3 DISENO DE LA INVESTIGACION

Una vez que se ha definido claramente el planteamiento del problema se ha establecido el
alcance inicial de la investigacion y se han formulado las hipotesis (o0 se ha decidido no hacerlo
debido a la naturaleza del estudio), el investigador debe considerar como responder de manera
practica y concreta a las preguntas de investigacion y alcanzar los objetivos propuestos. Esto
requiere seleccionar o desarrollar uno o mas disefios de investigacion y aplicarlos al contexto
especifico del estudio. El término “disefio” se refiere al plan o estrategia disefiada para obtener la
informacion necesaria para responder al planteamiento del problema. Hernandez Sampieri,
Collado, & Baptista Lucio, (2014).

Tabla 4. Tabla de actividades de la investigacion.

Disefio de la Investigacién
Actividades Tiempo Responsable
Fase 1 | Preparacion de Instrumentos
1.1 | Eleccién de software a utilizar. 1semana
1.2 | Técnicas para extraccion de datos.
Fase 2 | Recopilacion de Datos
2.1 | Limpieza de datos. 1semana Andy Javier Reyes Erazo
2.2 | Creacion de dashboard de situacion actual.
Fase 3 | Andlisis de Datos
3.1 | Analizar datos obtenidos. 3 semanas
3.2 | Crear modelo de recomendacién en Python.
Fuente: Elaboracion propia

Keneth Mauricio Pérez Brizuela
Andy Javier Reyes Erazo

Keneth Mauricio Pérez Brizuela
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Continuacion Tabla 5. Tabla de actividades de la investigacion.

Fase 4 | Interpretacion y Documentacion
4.1 | Andlisis de resultados obtenidos. 2 semanas
4.2 | Despliegue de modelo de recomendacion.
Fase 5 | Conclusiones y Presentacion
5.1 | Exportar datos y graficas. 1semana Andy Javier Reyes Erazo
5.2 | Informe de conclusiones.
Fuente: Elaboracidn propia

Keneth Mauricio Pérez Brizuela

3.3.1 POBLACION

El objetivo principal de esta investigacion es obtener informacion relevante sobre las
caracteristicas de una poblacion definida como el conjunto total de elementos que comparten
caracteristicas comunes, constituyendo el universo de analisis. La poblacion es un concepto
esencial en cualquier investigacion, ya que permite abordar de manera integral el problema de
estudio, facilitando el entendimiento de patrones, tendencias y dindmicas.

En términos generales, la poblacion puede referirse a un grupo de individuos de la misma
especie dentro de un area geografica especifica y un periodo de tiempo determinado. Este enfoque
es aplicable en diversas disciplinas, como la demografia, la biologia, la sociologia y la geografia.
En el contexto humano, la poblacion incluye aspectos como el nimero total de personas, su
distribucion geogréfica, y caracteristicas demograficas como edad, género, etnia, nivel educativo
y otros factores dinamicos, como tasas de natalidad, mortalidad y migraciones. Estas

caracteristicas son clave para comprender las dindmicas y particularidades del grupo analizado.

Para este estudio, la poblacion incluye todos los registros de usuarios y clientes disponibles
en la base de datos de la plataforma LynxPay, siempre y cuando cumplan con los siguientes
criterios establecidos para garantizar que la informacion recolectada sea relevante, precisa y

alineada con los objetivos de la investigacion:
Criterios de Inclusion:
o Clientes registrados en tiendas en linea alojadas en LynxPay.
e Clientes que hayan realizado al menos una compra documentada.

e Clientes cuyas compras hayan sido efectuadas en una de las tiendas activas dentro

de la plataforma LynxPay.

e Transacciones cuya facturacion haya ocurrido desde el afio 2021 en adelante.
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Caracteristicas de los Datos Utilizados:

Cantidad de registros: Se identificaron 4,842 registros Unicos en la base de datos,

provenientes de 2 comerciantes activos en la plataforma LynxPay.

Precision de la informacion: Los datos disponibles son completos, verificados y

representan el total de las interacciones relevantes dentro del periodo definido.

Razonamiento para Utilizar El Total de la Poblacion

En este estudio, se tom0 la decision de trabajar con la totalidad de los datos disponibles, es

decir, con toda la poblacion identificada, debido a las siguientes razones:

Tamafio manejable de la poblacion: La poblacion total consta de 4,842 registros,
una cantidad suficientemente grande para realizar analisis significativos y
suficientemente pequeiia como para ser procesada en su totalidad mediante
herramientas tecnoldgicas como Python. Este tamafio permite trabajar con todos
los datos disponibles sin comprometer la capacidad computacional ni la calidad del
analisis.

Calidad y completitud de los datos: Los registros disponibles en la base de datos
son completos, lo que asegura que cada cliente y transaccion incluidos en el estudio
aporten informacion valiosa para alcanzar los objetivos planteados. No existen
limitaciones significativas que justifiquen la seleccion de una muestra, ya que
trabajar con toda la poblacién elimina cualquier riesgo de exclusion de variaciones

relevantes en los datos.

Reduccion de sesgos: Al analizar toda la poblacion, se evita el sesgo de seleccion
que podria ocurrir al trabajar con una muestra. Esto significa que se consideraran
todas las variaciones posibles dentro del conjunto de datos, incluyendo patrones de
comportamiento menos comunes que podrian ser ignorados en un analisis basado
en una muestra. Este enfoque asegura una representacion completa y precisa del

comportamiento de los usuarios y comerciantes en la plataforma.

Explotacion integral de los datos: La base de datos utilizada en el estudio fue
segmentada mediante filtros especificos aplicados con Python, permitiendo

identificar Unicamente los registros que cumplen con los criterios de inclusion.
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Trabajar con toda la poblacién permite realizar analisis detallados y exhaustivos,
maximizando la extraccion de informacién util y relevante para el desarrollo de

sistemas de clusterizacion y recomendaciones personalizadas.

Validez de los resultados: Utilizar toda la poblacion asegura que los resultados
obtenidos no dependan de estimaciones estadisticas 0 generalizaciones, sino que
representen directamente la realidad del conjunto de datos. Esto aumenta la validez
interna y externa de los hallazgos, lo que significa que los resultados son tanto

precisos para la poblacién estudiada como aplicables en contextos similares.

Metodologia de Recoleccion de Datos

La obtencién de los datos para este estudio se realizd mediante el andlisis de la base de

datos de LynxPay, utilizando herramientas tecnoldgicas avanzadas como Python para filtrar y

segmentar los registros. Este enfoque permitio:

Identificar los registros que cumplen estrictamente con los criterios de inclusion.
Asegurar la calidad de los datos mediante procesos de limpieza y validacion.

Facilitar la extraccion de caracteristicas clave, como datos demograficos, patrones

de compra y comportamiento de los clientes.

El enfoque tecnoldgico adoptado no solo garantizo la precision en la seleccion de
la poblacion, sino que también hizo posible trabajar con grandes volimenes de
datos de manera eficiente.

Ventajas del Enfoque Censal

Trabajar con toda la poblacion disponible en la base de datos presenta varias ventajas

significativas para esta investigacion:

Representacion Completa: Al incluir a todos los clientes y transacciones que
cumplen con los criterios establecidos, se asegura que todos los patrones de

comportamiento estén representados en el analisis.

Mayor Precision en los Resultados: No es necesario realizar inferencias

estadisticas, ya que los resultados se basan en la totalidad de los datos reales.
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e Capacidad de Identificar Subgrupos: Este enfoque permite segmentar la poblacion
en subgrupos especificos, como clientes frecuentes, clientes ocasionales y

diferentes tipos de comerciantes, para un analisis mas detallado.

e Eliminacion de Riesgos de Exclusion: Al no depender de una muestra, no se

excluyen posibles registros atipicos que podrian ser valiosos para el analisis.
3.3.2 MUESTRA

La representatividad de una muestra permite que los resultados obtenidos puedan
generalizarse, primero a la poblacion accesible, que incluye a los individuos de la poblacion
objetivo que estan disponibles para participar en el estudio, y luego a la poblacion objetivo en
general. Para que una muestra sea representativa, es fundamental que haya sido seleccionada de
forma aleatoria, lo que asegura que todos los integrantes de la poblacion accesible y objetivo hayan
tenido la misma probabilidad de ser elegidos. Este proceso corresponde al uso de técnicas de
muestreo probabilistico. Ademas, el tamafio de la muestra debe ser suficiente para reflejar
numéricamente a la poblacion de origen en cuanto a la distribucion de la variable que se esta
analizando. De esta manera, se puede garantizar que los resultados sean aplicables al grupo mas

amplio del que se extrajo la muestra. (Otzen & Manterola, 2017).

Dado que se tiene acceso completo a todos los registros disponibles en la base de datos
para esta investigacion, no fue necesario disefiar una muestra especifica. En lugar de ello, se utilizo
la totalidad de los datos disponibles, lo que permitié un anélisis exhaustivo y detallado de la
poblacion en estudio. Esta metodologia asegura que todas las variaciones y caracteristicas
presentes en la base de datos sean consideradas, proporcionando una vision integral y precisa de
los elementos investigados. Al no limitarse a una muestra, se eliminan posibles sesgos de seleccion

y se maximiza la validez de los resultados obtenidos.

En esta investigacion, se tomo la decision de trabajar con la totalidad de la poblacion
disponible, es decir, con todos los registros identificados en la base de datos de LynxPay que
cumplen con los criterios de inclusion previamente definidos. Esta decision se fundamenta en
varios factores clave relacionados con la naturaleza y el volumen de los datos disponibles, asi

como con los objetivos especificos del estudio.

Justificacion Principal: Tamafio y Disponibilidad de los Datos
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Acceso completo a los datos: Una de las principales razones para no emplear una muestra
en este estudio es que se tiene acceso directo y completo a toda la base de datos de LynxPay, que

incluye 4,842 registros Unicos de clientes y transacciones realizadas desde 2021.

Este acceso completo elimina la necesidad de seleccionar un subconjunto de datos para

analizar, permitiendo en cambio realizar un analisis censal de toda la poblacion.

Tamafio manejable de la poblacion: Aungue los 4,842 registros representan un volumen
considerable de datos, este tamafio sigue siendo perfectamente manejable utilizando herramientas
tecnoldgicas como Python. El procesamiento de estos datos no implica una carga computacional

excesiva y permite realizar analisis exhaustivos sin restricciones operativas.

Calidad y estructura de los datos: Los registros disponibles son completos y verificables,
con informacion estructurada sobre variables clave como caracteristicas demogréaficas,
comportamiento de compra y transacciones realizadas. Esto asegura que toda la informacion sea

utilizable para el analisis, sin necesidad de excluir registros o recurrir a estimaciones estadisticas.

Ventajas de Utilizar Toda la Poblacion: Trabajar con la totalidad de los datos disponibles

presenta multiples ventajas que justifican la decision de no utilizar una muestra:

e Representacion completa: Al analizar todos los registros disponibles, se incluye la
totalidad de las variaciones y caracteristicas presentes en la poblacion, lo que
asegura que los resultados sean completamente representativos y no estén
influenciados por posibles errores o sesgos asociados al proceso de seleccion de

una muestra.

e Eliminacion de sesgos de seleccion: El uso de una muestra siempre implica un
riesgo inherente de exclusion de patrones menos comunes o atipicos que podrian
ser relevantes para los objetivos del estudio. Al trabajar con toda la poblacion, este

riesgo se elimina por completo.

e Mayor precision en los resultados: No es necesario realizar inferencias estadisticas
para extrapolar los resultados a la poblacion total, ya que se basa directamente en

la totalidad de los datos disponibles.

e Explotacion integral de los datos: Este enfoque permite maximizar el uso de los

datos disponibles, aprovechando toda la informacidn relevante para realizar analisis

55



maés detallados, como la segmentacion por clisteres y la identificacion de patrones

de comportamiento especificos.

e Flexibilidad paraanélisis especificos: Al tener acceso a toda la poblacion, se pueden
realizar andlisis detallados de subgrupos especificos (por ejemplo, clientes
frecuentes, clientes ocasionales o diferentes categorias de productos), lo que facilita

la personalizacién de las recomendaciones.
3.3.3 TECNICA DE MUESTREO

Las muestras se pueden clasificar en dos tipos: probabilisticas y no probabilisticas. En el
caso de las probabilisticas, se utilizan métodos que permiten conocer la probabilidad de que cada
individuo sea incluido en la muestra, lo que se logra a través de una seleccion aleatoria. Esto
asegura que la muestra sea representativa de la poblacion objetivo. Por otro lado, las muestras no
probabilisticas se seleccionan basandose en ciertos criterios o caracteristicas que los investigadores
consideran relevantes para el estudio en ese momento. Sin embargo, estas muestras suelen ser
menos confiables, validas y reproducibles, ya que no se fundamentan en principios probabilisticos.
Esto implica que no garantizan que cada sujeto elegido represente adecuadamente a la poblacion
objetivo. Por tanto, el uso de técnicas no probabilisticas puede limitar la capacidad de generalizar

los resultados del estudio a la poblacion de interés de manera precisa. (Otzen & Manterola, 2017).

Dado que se tiene acceso completo a todos los registros disponibles en la base de datos
para esta investigacion, no sera necesario disefiar una técnica de muestreo especifica. En lugar de
seleccionar una muestra representativa, se utilizara la totalidad de los datos disponibles. Esto
permitird un andlisis exhaustivo y detallado de la poblacién en estudio, asegurando que todas las
variaciones y caracteristicas presentes en la base de datos sean consideradas. Al no limitarse a una
muestra, se eliminan posibles sesgos de seleccidn y se maximiza la validez y precision de los
resultados obtenidos. Esta metodologia proporciona una vision integral y completa de los
elementos investigados, lo que es fundamental para abordar de manera efectiva el problema de

investigacion planteado.

¢Qué Tipo de Muestra Usar y Por Qué? Aunque en este estudio se decidié trabajar con toda
la poblacion, en un contexto donde no fuera posible analizar todos los registros, seria necesario
utilizar una muestra representativa de los datos. A continuacién, se describen los tipos de muestra

que podrian haberse utilizado y sus posibles aplicaciones en esta investigacion:
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3.3.3.1 MUESTREO PROBABILISTICO

El muestreo probabilistico es ideal cuando se busca una representacion estadistica precisa
de la poblacion y se cuenta con suficiente informacion para seleccionar la muestra de manera

aleatoria. Algunos métodos especificos incluyen:

e Muestreo aleatorio simple: En este método, cada registro en la base de datos tiene
la misma probabilidad de ser seleccionado. Es facil de implementar y asegura que

todos los elementos tengan igualdad de oportunidades.

e Muestreo estratificado: Este método divide la poblacion en subgrupos o estratos
(por ejemplo, edad, frecuencia de compra, género, region geografica) y luego
selecciona una muestra proporcional de cada estrato. Asegura que cada subgrupo

esté representado en la muestra.

e Muestreo sistematico: Consiste en seleccionar cada n-ésimo registro de una lista

ordenada de la poblacion. Es eficiente y facil de implementar.
3.3.3.2 MUESTREO NO PROBABILISTICO

Este tipo de muestreo es Util cuando no se tiene acceso completo a la poblacion o cuando

se busca analizar un subconjunto especifico de interés. Algunos métodos relevantes incluyen:

e Muestreo por conveniencia: Selecciona registros facilmente accesibles o
disponibles. Puede introducir sesgos significativos, ya que no garantiza la

representatividad.

e Muestreo por cuotas: Se selecciona una muestra que cumpla con ciertas cuotas
predefinidas (por ejemplo, porcentaje de clientes frecuentes y ocasionales).

Asegura que se incluyan proporciones especificas de ciertos subgrupos.

e Muestreo intencional o dirigido: Selecciona registros que se consideran
representativos segun el criterio del investigador. Es subjetivo y puede introducir

sesgos significativos.
3.3.3.3 ENFOQUE CENSAL

En este estudio, el enfoque censal fue preferido por las siguientes razones:
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e Acceso completo: Dado que se cuenta con todos los registros disponibles, no hay

necesidad de realizar un muestreo.
e Tamafio manejable: Los 4,842 registros son procesables sin limitaciones técnicas.

e Mayor validez: Los resultados reflejan directamente la realidad de la poblacion, sin

depender de estimaciones o inferencias.
3.34 CORTE DE LA INVESTIGACION

El corte de la investigacion se refiere al periodo de tiempo en el cual se recopilan y analizan
los datos que componen el estudio. Este corte temporal es fundamental para garantizar que los
resultados reflejen las dindmicas, tendencias y comportamientos mas relevantes de la poblacion en

estudio, permitiendo una interpretacion precisa y contextualizada de los datos.
3.3.4.1 PERIODO DE ANALISIS

El periodo de anlisis definido para este estudio abarca desde el 1 de enero de 2021 hasta
el 31 de diciembre de 2024, lo que equivale a un total de 4 afios consecutivos. Este periodo fue

seleccionado considerando los siguientes factores:

e Relevancia temporal: Elegir un periodo de analisis amplio permite capturar
tendencias de largo plazo y variaciones temporales en el comportamiento de los

usuarios y comerciantes de la plataforma LynxPay.

Esto incluye la identificacion de patrones recurrentes o estacionales (por ejemplo,

compras durante eventos como Black Friday, Navidad o el inicio del afio).

e Disponibilidad de datos: El acceso a registros completos desde el afio 2021
garantiza que el analisis se base en datos actualizados y completos, lo cual es crucial
para validar la efectividad de los sistemas de clusterizacion y recomendaciones

personalizadas.

e Periodo representativo: El periodo de 4 afios incluye suficientes interacciones y
transacciones como para identificar cambios significativos en las dindmicas del
comercio electrénico, ya sea por la evolucion del mercado, eventos econdmicos

externos o tendencias digitales.
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3.3.4.2 JUSTIFICACION DEL PERIODO DE ANALISIS

El periodo seleccionado cumple con varias caracteristicas esenciales para que los

resultados de la investigacion sean relevantes y validos:

Captura de variaciones estacionales: En el comercio electronico, los picos de
actividad suelen estar vinculados a eventos especificos, como campafias de
descuentos (Black Friday, Cyber Monday) o temporadas festivas (Navidad, Dia de
la Madre). Estos periodos generan un volumen significativo de transacciones que

reflejan el comportamiento intensivo de los consumidores.

Al abarcar 4 afios, el andlisis incluye suficientes eventos estacionales para

identificar patrones regulares en el comportamiento de compra.

Anadlisis de tendencias a largo plazo: Este rango temporal permite observar cémo
evolucionan las dinamicas de compra y las interacciones en LynxPay a lo largo del

tiempo. Por ejemplo:
o Cambios en las preferencias de los usuarios.
o Incremento o disminucion en la frecuencia de compra.

o Introduccién de nuevas categorias de productos o servicios por parte de los

comerciantes.

o También permite analizar el impacto de factores externos (como la

pandemia de COVID-19) en el comercio electronico.

Enfoque en datos recientes: Elegir un rango temporal relativamente reciente
asegura que los resultados sean aplicables al estado actual de la plataforma

LynxPay y puedan guiar decisiones estratégicas futuras.

Suficiente volumen de datos: Durante este periodo, la plataforma generé un
volumen considerable de registros (4,842 transacciones Unicas), o que proporciona
un conjunto de datos robusto para realizar analisis significativos sin comprometer

la capacidad de procesamiento.
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3.4 TECNICAS, HERRAMIENTAS, INSTRUMENTOS Y PROCEDIMIENTOS
APLICADOS

3.4.1 TECNICAS

Las técnicas de investigacion son métodos sistematicos para recolectar, analizar e
interpretar datos, y entre las mas comunes se encuentran la investigacion bibliogréfica, que revisa
material existente; los métodos cualitativos, que exploran percepciones y comportamientos a
través de datos no numéricos; los métodos cuantitativos, que utilizan datos numéricos y
estadisticas para probar hipoétesis; la revision sistematica, que analiza todos los estudios relevantes
sobre un tema especifico; y los estudios de caso, que investigan en profundidad uno o pocos casos

especificos.

En esta investigacion, no se emplean técnicas tradicionales de recoleccion de datos como
encuestas o entrevistas. Esto se debe a que la informacion necesaria es proporcionada directamente
por la empresa, lo que permite un acceso mas preciso y detallado a los datos relevantes. Para llevar
a cabo el proceso de Extraccion, Transformacion y Carga (ETL), se utilizan herramientas
especializadas como DBeaver y Python. Estas herramientas son fundamentales para la extraccion
de los datos correspondientes al periodo comprendido entre los afios 2021 y 2024. DBeaver facilita
la conexidn y gestion de bases de datos, mientras que Python, con su amplia gama de bibliotecas
y capacidades de programacion, permite la manipulacién y transformacion de los datos de manera
eficiente. Este enfoque asegura que los datos sean procesados y preparados adecuadamente para
su analisis posterior, garantizando la integridad y calidad de la informacion utilizada en la

investigacion.
3.4.2 MINERIA DE DATOS

En nuestra investigacion, implementamos la mineria de datos utilizando Putty para
conectarnos de manera segura a servidores remotos y acceder a los datos almacenados. Utilizamos
DBeaver para explorar y consultar las bases de datos, lo que facilitd la gestion y extraccion de la
informacion necesaria. Python y VSCode fueron empleados conjuntamente para escribir y depurar
scripts de mineria de datos, aprovechando las capacidades de programacién de Python y las
herramientas de desarrollo de VSCode. Aplicamos Sklearn para implementar algoritmos de
aprendizaje automatico y construir modelos predictivos basados en los datos extraidos.

Finalmente, utilizamos Matplotlib para crear visualizaciones detalladas y comprensibles, lo que
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facilité la interpretacion y comunicacion de los resultados del analisis de datos.

343

FASES DEL PROCESO DE LA MINERIA DE DATOS

La mineria de datos se compone de varias fases o procesos esenciales, los cuales hemos

implementado detalladamente en este estudio. A continuacidn, se describen cada una de estas fases

para proporcionar una comprension completa del enfoque y la metodologia aplicada.

34.4

Acceso a Datos: Utilizamos Putty para conectarnos de manera segura a los
servidores remotos de LynxPay, donde se almacenan los datos transaccionales y de

usuario necesarios para nuestro analisis.

Gestion y Exploracion de Datos: Empleamos DBeaver para explorar y consultar las
bases de datos de LynxPay. Esta herramienta nos permite gestionar eficientemente
la informacion y extraer los datos relevantes para el desarrollo del modelo de

recomendacion.

Desarrollo de Scripts: Utilizamos Python y VSCode para escribir y depurar scripts
de mineria de datos. Python, con su amplia gama de bibliotecas, nos permite
realizar transformaciones de datos y preparar el conjunto de datos para el analisis.
VSCode facilita el proceso de desarrollo gracias a sus caracteristicas avanzadas de

edicion y depuracion.

Anélisis de Datos y Modelado: Aplicamos Sklearn (Scikit-learn) para implementar
algoritmos de aprendizaje automatico que nos permiten construir el modelo de
recomendacion. Utilizamos técnicas como la filtracion colaborativa y el anélisis de

similitud para predecir las preferencias de los usuarios de LynxPay.

Visualizacion de Resultados: Utilizamos Matplotlib para crear visualizaciones
detalladas y comprensibles de los datos y los resultados del modelo de
recomendacion. Estas visualizaciones nos ayudan a interpretar los patrones y
tendencias en los datos, y a comunicar los hallazgos de manera efectiva a los

interesados.

MODELOS DE PREDICCION

En este trabajo de investigacion se probaron los siguientes modelos de agrupacion:
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e K-means
e DBSCAN
3.45 HERRAMIENTAS

En esta investigacion el proceso de mineria de datos para desarrollar un modelo de
recomendacion incluye la conexion segura a servidores remotos con Putty, la gestion y exploracion
de bases de datos con DBeaver, el desarrollo de scripts con Python y VSCode, el analisis y
modelado de datos con Sklearn, y la visualizacion de resultados con Matplotlib. Este enfoque
integral nos permite crear un modelo de recomendacion robusto y eficiente que mejora la

experiencia del usuario en nuestra plataforma.
3451 PUTTY

Putty es una herramienta de terminal que utilizamos para conectarnos de manera segura a
los servidores remotos de LynxPay a través de protocolos como SSH. Esto nos permitio acceder a
los datos almacenados en los servidores y ejecutar scripts de analisis de datos de manera eficiente.
Putty es esencial para administrar y ejecutar procesos de mineria de datos en un entorno remoto.
(Tatham, 2024)

3452 DBEAVER

DBeaver es una herramienta de administracion de bases de datos que soporta una amplia
variedad de sistemas de gestion de bases de datos (DBMS). En nuestro proceso, utilizamos
DBeaver para explorar, consultar y gestionar las bases de datos de LynxPay. Esta herramienta nos
permitio realizar consultas SQL para extraer datos relevantes, facilitando la gestién y preparacion

de la informacion necesaria para el anlisis. (Dbeaver, 2024)
3.453 PYTHON

Python es un lenguaje de programacion muy popular en el campo de la mineria de datos
debido a su simplicidad y la gran cantidad de bibliotecas disponibles. Utilizamos Python para
escribir scripts que automatizan el proceso de extraccion, transformacion y carga (ETL) de datos.
Ademas, Python se empled para realizar analisis estadisticos y aplicar algoritmos de mineria de

datos, lo que es crucial para el desarrollo del modelo de recomendacion. (Python Org, 2024)
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3454 VSCODE

VSCode (Visual Studio Code) es un editor de cddigo fuente que soporta multiples
lenguajes de programacion y tiene una gran cantidad de extensiones. Utilizamos VSCode para
escribir y depurar scripts en Python. Sus caracteristicas avanzadas, como el resaltado de sintaxis,
la integracién con control de versiones y las extensiones especificas para Python, hicieron que el

desarrollo de scripts fuera mas eficiente y manejable. (Visual Studio Code, 2024)
3455 SKLEARN

Sklearn (Scikit-learn) es una biblioteca de Python que proporciona herramientas simples y
eficientes para el andlisis de datos y la mineria de datos. En LynxPay, utilizamos Sklearn para
implementar algoritmos de aprendizaje automatico que nos permitieron construir y evaluar
modelos predictivos. Estos modelos son fundamentales para el sistema de recomendacion, ya que
ayudan a predecir las preferencias de los usuarios basandose en sus comportamientos y datos
historicos. (Scikit Learn, 2024)

3456 MATPLOTLIB

Matplotlib es una biblioteca de Python para la creacion de gréficos y visualizaciones.
Utilizamos Matplotlib para visualizar los datos y los resultados del andlisis de manera clara y
comprensible. Esta herramienta nos permitio crear graficos de lineas, barras, histogramas y
dispersion, entre otros, lo que facilito la interpretacion y comunicacion de los hallazgos de manera
efectiva. (Hunter, 2024)

3.4.6 PROCEDIMIENTO

Texto. En nuestra investigacion en LynxPay, el proceso de mineria de datos para
desarrollar un modelo de recomendacion incluyé la conexion segura a servidores remotos con
Putty, la gestion y exploracion de bases de datos con DBeaver, el desarrollo y depuracion de scripts
con Python y VSCode, el analisis y modelado de datos con Sklearn, y la visualizacion de resultados
con Matplotlib. Este enfoque integral nos permiti6 crear un modelo de recomendacion robusto y

eficiente, mejorando la experiencia del usuario en nuestra plataforma.
Paso 1: Conexion a Servidores Remotos

e Abrimos Putty: Iniciamos Putty en nuestras computadoras.
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e Configuramos Conexion SSH: Introdujimos la direccion IP del servidor remoto de

LynxPay y seleccionamos el protocolo SSH.

e Accedimos al Servidor: Ingresamos nuestras credenciales de acceso para

conectarnos de manera segura al servidor remoto.

e Navegamos al Directorio de Datos: Utilizamos comandos de terminal para navegar

al directorio donde se almacenaban los datos necesarios.
Paso 2: Exploracion y Gestion de Bases de Datos
e Abrimos DBeaver: Iniciamos DBeaver en nuestras computadoras.

e Configuramos Conexion a la Base de Datos: Configuramos una nueva conexion a

la base de datos de LynxPay introduciendo las credenciales y detalles del servidor.

e Exploramos la Base de Datos: Navegamos por las tablas y esquemas de la base de

datos para familiarizarnos con la estructura de los datos.

e Realizamos Consultas SQL: Ejecutamos consultas SQL para extraer los datos

relevantes que luego fueron procesados y analizados.
Paso 3: Desarrollo de Scripts
e Abrimos VSCode: Iniciamos Visual Studio Code en nuestras computadoras.

e Configuramos Entorno de Python: Aseguramos que Python estuviera instalado y

configurado correctamente en VSCode.

e Escribimos Scripts de ETL: Creamos y editamos scripts en Python para automatizar
el proceso de extraccion, transformacion y carga (ETL) de los datos.

e Depuramos Scripts: Utilizamos las herramientas de depuracion de VVSCode para
identificar y corregir errores en los scripts.

Paso 4: Analisis de Datos y Modelado

e Importamos Bibliotecas en Python: Aseguramos tener instaladas las bibliotecas

necesarias como Sklearn y Matplotlib.

e Preparamos los Datos: Utilizamos Python para limpiar y preparar los datos
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extraidos para el analisis.

e Implementamos Algoritmos de Sklearn: Aplicamos algoritmos de aprendizaje

automatico de Sklearn para construir y evaluar modelos predictivos.

e Entrenamos el Modelo: Entrenamos el modelo de recomendacion utilizando los

datos preparados.

e Evaluamos el Modelo: Evaluamos el rendimiento del modelo utilizando métricas

adecuadas y ajustamos los pardmetros segun fue necesario.
Paso 5: Visualizacion de Resultados

e Creamos Gréficos con Matplotlib: Utilizamos Matplotlib para crear visualizaciones

de los datos y los resultados del modelo.

e Interpretamos Visualizaciones: Analizamos los graficos para interpretar los

patrones y tendencias en los datos.

e Comunicamos Resultados: Preparamos informes visuales que resumieron los

hallazgos y las recomendaciones basadas en el analisis de datos.
3.47 INSTRUMENTOS UTILIZADOS

En el contexto de esta investigacion, los instrumentos son los mecanismos especificamente
disefiados para recolectar, procesar y estructurar los datos de manera sistematica, con el objetivo
de analizarlos y obtener resultados relevantes. Estos instrumentos van mas alla de las herramientas
utilizadas, ya que estan disefiados para cumplir una funcién especifica en el marco del proceso de
mineria de datos y desarrollo del sistema de recomendaciones en LynxPay. A continuacion, se

describen los instrumentos desarrollados y su papel dentro del estudio:

3.4.7.1 SCRIPTS EN PYTHON PARA EL PROCESO ETL (EXTRACCION,
TRANSFORMACION Y CARGA)

Los scripts desarrollados en Python automatizan el proceso ETL, una etapa clave en el
manejo de datos. Este instrumento fue disefiado para garantizar que los datos extraidos de las bases
de datos de LynxPay cumplan con los criterios de inclusion del estudio y estén preparados para el

analisis.
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e Propoésito:

o

Automatizar la extraccion de datos relevantes desde las bases de datos

mediante consultas estructuradas.

Transformar los datos para corregir errores, eliminar duplicados y

estructurarlos en un formato adecuado para el analisis.

Cargar los datos procesados en estructuras que puedan ser utilizadas

directamente por los algoritmos de mineria de datos.

e Aplicaciones en LynxPay:

©)

Extraccion de informacion transaccional de los usuarios, como historial de

compras y productos afiadidos al carrito.

Procesamiento de datos demograficos de los clientes (edad, género,

ubicacion geografica).

Estandarizacion de los datos para que sean compatibles con los modelos de

aprendizaje automatico implementados en Sklearn.

e Caracteristicas del Instrumento:

o

3.4.7.2

Bibliotecas utilizadas: Pandas (para manipulacion de datos), Numpy (para
calculos matematicos) y SQLAIlchemy (para conectar y ejecutar consultas

en la base de datos).

Ventajas: Reduccion de errores manuales, mayor consistencia en los datos

y eficiencia en el manejo de grandes volumenes de informacion.

ALGORITMOS DE AGRUPACION Y MODELOS DE APRENDIZAJE

AUTOMATICO (K-MEANS Y DBSCAN)

Los algoritmos implementados en Sklearn se consideran instrumentos fundamentales, ya

que permiten analizar y segmentar los datos mediante técnicas de aprendizaje no supervisado.

Estos modelos identifican patrones y agrupaciones dentro de los datos transaccionales y

demogréficos.
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e Propoésito:

o

Segmentar a los clientes de LynxPay en clusteres homogéneos basados en

su comportamiento de compra y caracteristicas demograficas.

Identificar patrones ocultos en los datos que ayuden a personalizar las

recomendaciones y mejorar la experiencia del usuario.

e Aplicaciones en LynxPay:

o

K-means: Utilizado para agrupar clientes en funcion de variables como la
frecuencia de compra, el valor promedio por transaccion y el tipo de
productos comprados. Este modelo facilita la identificacion de segmentos
como "compradores frecuentes”, "compradores ocasionales" y "clientes con

alta inversion".

DBSCAN: Empleado para detectar grupos de clientes con patrones menos
estructurados o fuera de lo comdn, como clientes que realizan compras

durante eventos especificos o de manera esporadica.

e Caracteristicas del Instrumento:

o

3.4.7.3

Parametros ajustados: Se optimizaron parametros como el numero de
clusteres (para K-means) y el radio de vecindad (para DBSCAN) mediante

validacion cruzada.

Resultados generados: Identificacion de segmentos especificos que sirven

como base para personalizar las estrategias de recomendacion.

CONSULTAS SQL PARA LA EXTRACCION DE DATOS

Las consultas SQL disefiadas especificamente para este estudio se consideran

instrumentos, ya que permiten filtrar y extraer la informacion relevante desde las bases de datos

de LynxPay. Estas consultas son esenciales para seleccionar tnicamente los registros que cumplen

con los criterios de inclusién definidos.

e Proposito:

o Accedery extraer informacion especifica de las bases de datos de LynxPay.
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o Filtrar datos irrelevantes o duplicados, asegurando que solo se utilicen

registros validos en el analisis.
e Aplicaciones en LynxPay:
o Seleccion de registros de transacciones realizadas entre 2021 y 2024.

o Extraccion de datos demogréaficos asociados a los usuarios que hayan

realizado al menos una compra.

o Filtrado de informacion por categorias de productos, regiones geogréaficas o

montos de transaccion.
e Caracteristicas del Instrumento:

o Consultas dinamicas: Utilizan filtros condicionales para segmentar los datos

de manera especifica.

o Resultados obtenidos: Creacion de subconjuntos de datos listos para ser

procesados por los scripts de Python en el proceso ETL.
3.4.74 VISUALIZACIONES EN MATPLOTLIB

Los graficos y visualizaciones creados con Matplotlib se consideran instrumentos en esta
investigacion, ya que facilitan la interpretacion de los resultados obtenidos a partir del analisis de

datos.
e Propoésito:

o Representar visualmente los patrones y tendencias identificados en los

datos.

o Comunicar de manera clara y comprensible los hallazgos a los interesados

en la investigacion.
e Aplicaciones en LynxPay:

o Creacidn de graficos de barras, histogramas y diagramas de dispersién para
analizar la frecuencia de compra, la distribucion de clientes por clisteres y

el rendimiento del modelo de recomendacion.
o ldentificacion de outliers o anomalias en los datos mediante
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representaciones gréaficas.
e Caracteristicas del Instrumento:

o Flexibilidad: Posibilidad de personalizar los graficos para incluir etiquetas,

colores y estilos que mejoren la presentacion.

o Ventajas: Facilitan la toma de decisiones al permitir que los hallazgos sean

facilmente comprensibles.

3.475 MODELOS DE RECOMENDACION BASADOS EN FILTRACION
COLABORATIVA

Los modelos predictivos construidos mediante filtracion colaborativa se consideran
instrumentos, ya que permiten predecir las preferencias de los usuarios en funcién de su historial

de interacciones y datos demograficos.
e Propoésito:

o Desarrollar un sistema de recomendaciones personalizadas que mejore la

experiencia del usuario en LynxPay.

o Predecir productos relevantes para cada cliente basandose en patrones

observados en clientes similares.
e Aplicaciones en LynxPay:
o Recomendacion de productos relacionados para compradores frecuentes.

o ldentificacion de tendencias emergentes basadas en el comportamiento

agregado de los usuarios.

e Caracteristicas del Instrumento:

o Entrenamiento: Los modelos se entrenaron utilizando conjuntos de datos

divididos en datos de entrenamiento y prueba para evaluar su desempefio.

o Evaluacion: Se utilizaron métricas como la precision y el recall para medir

la efectividad de las recomendaciones generadas.
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3.5 FUENTES DE INFORMACION

Las fuentes de informacion son todos los recursos o materiales de donde se obtiene
informacion relevante para desarrollar una investigacion o proyecto. Pueden incluir datos, ideas,
0 conocimientos, ya sea provenientes de documentos, personas, bases de datos, libros, articulos,

paginas web o cualquier medio que aporte contenido Util y confiable.
3.5.1 FUENTES PRIMARIAS

Las fuentes primarias se refieren a datos originales o informacion obtenida directamente
por el investigador de las personas u organizaciones relacionadas con el tema de estudio. Estas

fuentes son fundamentales para ofrecer un sustento empirico a la investigacion.

En este proyecto, las fuentes primarias incluyen los datos proporcionados por la plataforma
LynxPay, tales como historial de transacciones y productos afiadidos al carrito de compra. Estos
datos son clave para la aplicacion de técnicas de clusterizacion y el desarrollo de recomendaciones

personalizadas.
En este proyecto, las fuentes primarias incluyen:

e La base de datos proporcionada por LynxPay, la cual contiene informacion
relevante como historial de transacciones y productos afiadidos al carrito de
compra. Esta informacion es fundamental para aplicar técnicas de clusterizacion y

desarrollar sistemas de recomendacion personalizados.

e Entrevistas y reuniones con los representantes de LynxPay, donde se obtuvieron
detalles especificos sobre las necesidades y objetivos del sistema de

recomendacion.
3.5.2 FUENTES SECUNDARIAS

Las fuentes secundarias son aquellas que reunen, sintetizan y analizan informacion
previamente publicada en fuentes primarias. Estas fuentes son Utiles para enriquecer el marco

tedrico y respaldar el andlisis de la investigacion.
Para esta tesis, se consultaron diversas fuentes secundarias, entre ellas:

e Libros tales como Machine Learning Yearning de Andrew Ng y Data Mining:

Concepts and Techniques de Han, Kamber y Pei.
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e Articulos académicos sobre sistemas de recomendacion y algoritmos de
clusterizacién, como el publicado por Duy-Nghia Nguyen (2024) y Zengyuan Wu
(2022).

e Tesis y publicaciones previas relacionadas con el uso de inteligencia artificial y

mineria de datos en comercio electronico.

1. Entradas de blogs especializados y paginas web como Trade.gov y LynxPay, que

aportaron informacion contextual sobre el comercio electronico en Honduras.
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CAPITULO IV. RESULTADOS Y ANALISIS

Este capitulo se centra en examinar y comprender los resultados de la investigacion. Para
ello, se comparan los resultados con los objetivos iniciales y las preguntas de investigacion
planteadas al principio del estudio. Ademas, se analizan los datos en un contexto mas amplio para
comprender mejor su significado. El proposito principal de este capitulo es mostrar los resultados

de manera clara y organizada.
4.1 INFORME DE PROCESO DE RECOLECCION DE DATOS

Para llevar a cabo este andlisis, LynxLabs otorg6 acceso a una réplica de su base de datos
transaccional, actualizada hasta el 4 de noviembre de 2024. Se establecié una conexidn segura
mediante tanel SSH a través de PUTTY confirmando el funcionamiento del tdnel SSH, por
consiguiente, esto permitio acceder al servidor Postgres con Dbeaver y extraer la informacion

relevante.

Los datos historicos se exportaron en formato CSV para su posterior analisis. Este analisis
se realiz6 utilizando Jupyter Notebooks en Visual Studio Code, lo cual facilité la exploracion y el

procesamiento de la informacion.

En resumen, el acceso a la replica de la base de datos y el uso de herramientas como
PuTTY, Dbeaver y Jupyter Notebooks permitieron un analisis exhaustivo y eficiente de los datos

proporcionados por LynxLabs.

Se debe hacer notar que los campos demogréaficos no se encontraron en el proceso de
recoleccion de datos, considerados béasicos para la segmentacion de clientes, por lo tanto, se
incluyen en las recomendaciones, para que la plataforma pueda obtener mejores resultados, con la

finalidad de enriquecer los analisis e incluso modelos necesarios para una mejor segmentacion.
4.2 RESULTADOS Y ANALISIS DE LAS TECNICAS APLICADAS

En este capitulo se ofrecen los descubrimientos hechos a base de los analisis de los datos
recolectados para el estudio, con el objetivo principal de realizar descubrimientos fundamentados,

asi como recomendaciones para abordar el problema de investigacion.
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421 SITUACION ACTUAL

En esta seccidén se muestra un analisis exploratorio de los datos obtenidos por inquilino
dentro de la plataforma LynxPay, datos que remontan a los inicios de cada cliente, estos
aproximadamente desde 2021 a 2024, los datos de 2024 solo abarcan hasta noviembre.

4.2.1.1 ANALISIS DE VENTAS POR INQUILINO

En la figura 6 podemos visualizar la cantidad de datos por cada inquilino activo presente
en la plataforma LynxPay, El inquilino "Ferreteria" registra un nimero significativamente mayor
de items, con un total de 3133. Por otro lado, el inquilino "Maquillaje” presenta 1709 items, esta
diferencia sugiere que la actividad o el volumen de datos asociados al inquilino "Ferreteria” es

considerablemente mayor en comparacion con el inquilino "Maquillaje".

Numero de items por inquilino
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Figura 6. Namero de items adquiridos por inquilino
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Fuente: Elaboracion propia

Sin embargo, sin el contexto histdrico estos datos podrian parecer muy reveladores, véase
la figura 7, en el cual vemos que el inquilino enfocado en la industria de ferreteria tiene mas tiempo
dentro de la plataforma, por lo tanto, sus datos ciertamente se han acumulado durante una mayor

cantidad de tiempo.
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Numero de items vendidos por mes por inquilino
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Figura 7 Histdrico de items vendidos por inquilino
Fuente: Elaboracion propia
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Notese que en este contexto items se refiere a el listado de productos comprados por un

usuario, sin tomar en cuenta la cantidad, es decir, un usuario dentro del inquilino Ferreteria al

realizar una compra de dos productos distintos, tendria 2 items dentro de esta fuente de datos,

véase en la tabla 4 donde se muestra el esquema de esta tabla.
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Tabla 6 Esquema de tabla transaccional

Industria | Region | Nombre del Categoria Descripcion Nombre de la Precio | Cantidad Fecha Total Marca | Modelo
Inquilino producto corta variante Transaccion
Magquillaje | N/A CARMEX | Promociones | Llévate 2 CARMEX mini | 130.44 1 21/08/2024 | 130.44 N/A N/A
mini lip carmex lip balm
balm mini lip promocion
promocion balm por
solo L150.
Ferreteria N/A | Termocuple | Electricidad | Termocuple Termocuple 195.65 1 07/03/2022 | 195.65 Do It | 410576
para para para Calentador Best
Calentador Calentado 18"
18"
410576/115
Magquillaje | N/A elf Magquillaje Corrector | Medium Neutral | 304.35 1 20/08/2024 | 304.35 N/A N/A
Hydrating liquido de
Camo cobertura
Concealer media con
acabado
hidratante.
Ferreteria N/A Malla de | Construccion Malla de Malla de Fibra 91.3 1 02/03/2022 91.3 Prime N/A
Fibra de Fibra de de Vidrio para Line
Vidrio para Vidrio para | Reparar Paredes
Reparar Reparar
Paredes Paredes
P8096 P8096
Ferreteria N/A Promocién Loza Promocién PROM 4477.39 3 24/06/2024 | 13432.17 | Castel N/A
Inodoro + Sanitaria Inodoro + INOD+LAV
Lavamanos Lavamanos | CASABLANCA
Casablanca Casablanca BONE PED
Bone Bone CASTEL
CASTEL CASTEL

Fuente: Elaboracion propia.
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El siguiente grafico proporciona una vista de las ventas generadas para la plataforma para

cada uno de los inquilinos presentes en la misma, dado la cantidad de tiempo, podemos notas

diferencias notables en las sumas.

Ventas totales por categoria para Ferreteria

Herramientas Eléctricas

Herramientas Manuales

Equipos

Loza Sanitaria

Construccion

L485,876
L423,656

L422,594

L291,503

L195,406

Pinturas y Accesorios _ L117.,870
ccricses [N 145

Automotriz L92,055

Categoria

Hogar 190,910
Ferreterfa y Herrajes L73,756
Jardineria L64,910
Seguridad - 139,221
Deportes, Ext. y Mascotas . L29,206
Huminacién L27,223
Oficina y Escolares L17,232
Tomnilleria, Lazos y Cadenas 18,751

Liquidacien | L5973

Lo

L200,000 L400,000 L600,000 800,000
Ventas totales

Figura 8 Ventas totales inquilino Ferreteria

Fuente: Elaboracion propia.

En esta, el inquilino dedicado al rubro de la ferreteria presenta ventas notablemente

mayores en fontaneria, posteriormente se encuentran presentes tres categorias muy equiparables,

siendo herramientas eléctricas, herramientas manuales y equipos los que se encuentran con sumas

cercanas al medio millén de lempiras, dando informacién valiosa de que categorias de productos

son mas buscados por los clientes de este inquilino.
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Ventas totales por categoria para Maquillaje

Cuidado facial L101,821

Cuidado corporal L41,786

Categoria

Promociones  L8,338
Boxycharm | L2,764
Cabello | L2,373

Perfumes | L2,068

Lo L100,000  L200,000  L300,000  L400,000 L500,000  LGOO,000
Ventas totales

Figura 9 Ventas totales inquilino Maquillaje
Fuente: Elaboracion propia

En la figura nimero 9 podemos visualizar como la categoria Kit & Sets que hace referencia
a productos que se venden en conjunto presentan un notable repunte en las sumas vendidas para

este inquilino, seguidamente de maquillaje que es el rubro principal al que se dedica.

Ambas figuras representan fielmente el comportamiento de los usuarios dentro de la

plataforma en cada inquilino, que fueron de gran ayuda para el modelo.
422 FACTORES SOCIODEMOGRAFICOS
422.1 ANALISIS GEOGRAFICO

Se puede visualizar en la siguiente figura la cantidad de ventas realizadas en cada uno de

los inquilinos por zona geografica registrada en la direccion del usuario.
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Compras por departamento en Ferreteria
missns. | 775
Francisco Marazan 269
Cortes 35
Comayagua 14
Allantida
El Paralso

I
Copan I
Yoro I

Departamento

Intibuca

Colén

La Paz
Lempira |

Clancho

7
7
5
5
Choluteca | 4
4
2
2
2
1
1

Santa Barbara
0 100 200 300 400 500 600 700 800
MNlmero de compras

Figura 10 Compras por departamento en inquilino Ferreteria
Fuente: Elaboracion propia
Como se puede visualizar existen valores faltantes notables en los datos, seguidos por
Francisco Morazan como uno de los departamentos donde mas se efectlian transacciones en la

plataforma.
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Compras por departamento en Magquillaje
Francisco Morazan _ 63

Cortes 23
Coldn 6
El Paraiso 6
Copan || 3
Atlantida I 2

Comayagua

Departamento

Olancho
Yoro 2
Choluteca 1
LaPaz | 1
Santa Barbara I 1

Valle | 1

0 50 100 150 200
Numero de compras

Figura 11 Compras por departamento inquilino Maquillaje

Fuente: Elaboracion propia

En ambos casos, una cantidad importante de los datos presentan valores nulos o vacios en
campos geograficos, resultado de ventas no finalizadas dentro de la plataforma, para fines
investigativos se hara uso de la informacion transaccional para visualizacion de comportamientos

de compra, evitando el uso de datos geograficos que sesguen el resultado debido a datos faltantes.
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Distribucion de valores por industria

Magquillaje

Industria

Ferreteria

I Faltante s Vvalido

40 60 an 100

Porcentaje

=

Figura 12 Distribucion de valores faltantes en campo departamento

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 12 se hace visible la proporcion de transacciones u ordenes dentro de los datos
que cuentan con un departamento asignado dentro de los valores del cliente. Aseverando la

necesidad de realizar una decision acerca del uso de esta caracteristica dentro del analisis.
423 ANALISIS RFM

42.3.1 ACTUALIDAD (RECENCY)

En el siguiente analisis como se menciona en la conceptualizacidn, se evalla la diferencia
de las fechas de compra de cada uno de los clientes, con el fin de conocer la tltima compra hecha,

y cuantos dias de diferencia existe entre esa compra y la actualidad, para el fin del analisis, la fecha
final, se decide utilizando la Gltima transaccion en la fuente de datos para cada industria presente.
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Histograma de Recencia/Actualidad Ferreteria

150

Frecuencia

100

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Recencia (dias)

Figura 13 Histograma de recencia inquilino Ferreteria
Fuente: Elaboracion propia

La figura 13 presenta una frecuencia que se mantiene constante dentro de los primeros 600
dias, es decir aproximadamente 20 meses 0 1 afio y 8 meses, para luego obtener una mayor cantidad
de usuarios que utilizaron la plataforma en sus inicios, denotando el auge del uso de plataformas

web dada las limitaciones de movilidad en los primeros afios luego de pandemia.

Histograma de Recencia/Actualidad Magquillaje
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Figura 14 Histograma de recencia inquilino Maquillaje
Fuente: Elaboracion propia
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En la figura 14, la visualizacion del inquilino muestra distribucion no simétrica, con una
ligera asimetria hacia la derecha, mostrando que hay una mayor concentracion de clientes con
valores de recencia mas bajos, mostrando en pocas palabras que una menor cantidad de personas

han comprado maquillaje recientemente.
4.2.3.2 FRECUENCIA (FRECUENCY)

En el &mbito de frecuencia los datos se vuelven mas cercanos entre ambos inquilinos,
visualizando la figura 15 podemos comprender que existe una similitud entre ambos, la media de
frecuencia ronda los 1.8 transacciones por inquilino en industria de maquillaje y 1.6 en la industria

de la ferreteria.

Maquillaje Ferreteria

Media Magquillaje: 1.8 Media Ferreteria: 1.6
Distribucion de transacciones por cliente

500
400

300

Frecuencia de clientes

200

100

1.0 15 20 25 30 35 40 45 50
Namero de transacciones

Figura 15 Frecuencia de compra
Fuente: Elaboracion propia

4233 VALOR (MONETARY)

En esta siguiente seccion tenemos como fin visualizar la distribucion de compras en la
plataforma por cada uno de los inquilinos, agrupandolos y sumando la frecuencia de aparicion en

5 intervalos.
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- Maquillaje —— Mediana Maquillaje: L1334.79
==+ Media Maquillaje: L6961.00
Distribucién de compras totales por cliente

100

Numero de clientes

Monto total de compras (L)

Figura 16 Distribucion de compras inquilino Maquillaje
Fuente: Elaboracion propia

Podemos observar una media de L6,961 lempiras por transaccion, esto debido a valores
atipicos que mueven la media a un valor alto, se afiade la mediana que muestra que estas
transacciones rondan en realidad a valores cercanos a los L1,334 lempiras para el inquilino
maquillaje.

A su vez, el inquilino Ferreteria, muestra valores que son afectados por valores atipicos, la

media se encuentra em los L4,704; mientras que la mediana ronda los L969.
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Ferreteria = Mediana Ferreteria: L969.55

==+ Media Ferreteria: L4704.68 _
Distribucion de compras totales por cliente
|

350

300

250

200

Numero de clientes

150

100

Monto total de compras (L)

Figura 17 Distribucion de compras inquilino Ferreteria
Fuente: Elaboracion propia

424 MODELQOS PREDICTIVOS

Para este analisis se hizo uso explicitamente de lenguajes como Python, comunmente
conocido por el uso extendido para machine learning, con fin de mejorar el rendimiento del modelo
utilizando los datos de LynxPay fue crucial realizar ingenieria de caracteristicas, permitiendo
obtener mas informacion relevante dentro de la misma fuente, dada las anteriores visualizaciones
se consider0 pertinente evitar el uso de caracteristicas geogréaficas, asi como demograficas dato al
considerable numero de valores que en dichas columnas provenian de manera nula o vacia o0 a su

vez, no existentes dentro de la fuente, como se hizo hincapié en los Gltimos en la seccién 4.1.
Para esta fase se logra consolidar columnas tales como:
- Dias desde la ultima compra (Recency).
- Cantidad de productos comprados (Frecuencia).
- Gasto promedio (Monetary)

- Cantidad de productos unicos comprados
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contains("
p 1 * this_df['quantit
1.str.lower().replace(’ '

.to_datetime(this_df['

this_af[ I
nte_por_cliente = th »_id' e c 1.max () .reset_index()
fecha_maxima_en_df = pd.to_datetime (thi: ['Ff
fecha_mas_reciente_por_cliente[ s_de 1 a (fecha_maxima_en_df - pd.to_datetime(fecha_mas iente_por_cliente a'1)).dt.days
, inplace= )

valor_ _cli ' o' ].sum() .reset_index()
vall '

carritos_por_cliente = this_df.groupby('c
ritos_por_cliente.columns = ['customer_id*,

liente = this_df.groupby(
Liente.columns

productos_comprados_cliente.columns = ['c

_total_compra = valor_total_cliente.groupby( d
' d’, 1
total_compra.merge (compras_cliente, on=
tal'] / valor_promedio_transaccion['t

liente = this_df.gr ] 1 c ique().reset_index()
productes_unico: iente.columns = [* omer_id', 'product E

Figura 18 Codigo para generar caracteristicas (Recency)
Fuente: Elaboracion propia

Para valores de caracteristicas de tiempo de la columna “Fecha de creacion” las siguientes

columnas:
- Promedio de dias entre compras
- Hora favorita de compra

- Dia favorito de la semana

this_df[* a pd.to_datetime (this_df["
this_df['c this_df[* 1.dt.dayo
this_df[ 'l this_df[* ].dt.hour

days_between_purchas this_df.groupby('cus DI apply( x: (x.diff().dropna()).apply
avg_days_between_pu ses = days_be n_purchases. groupby ( .mean().reset_index()
avg_days_between_purchases.columns =

favorite_day_of _y tt df .groupby ([ 'cus _id count ')
favorite_day_ favorite_day_of_week.loc[favorite_ o c er_id*)[ ~daxmax () J[["

favorite_hour_of_day = this_df.groupby([ omer_id', 'ho *]1).si . i X ount')
favorite_hour_of_day = favorit f_day.loc[favorite_ c er_id')[ t*].idxmax() 1[["
fa ite_hour_of_day.columns = [ d fi

Figura 19 Codigo para generar caracteristicas (Frecuencia)
Fuente: Elaboracion propia

Para analizar los patrones de compra de los usuarios dentro de la fuente de datos, se

generaron las siguientes caracteristicas:

- Promedio de compras mensual
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- Tendencia de compra (aumento, decadencia, ninguna)

.dt.year
1.dt.month

monthly_spending = this_df.groupby([" ‘year', ‘month® va do'].sum().reset_index()

seasonal_buying_pattern = monthly_spending. gr‘uupny ‘ 1.agg([" std']).reset_index()
seasonal_buying_pattern. r\ename(column al', inplace=
seasonal_buying_pattern['s 1 ﬂuna(ﬂ, inp

calculate_trend(spend_data)

if 'Len[sp&nd_data) > 1:
np.arange(len(spend_data))
4 -+ -, — = linregress(x, spend_data)
ﬁlnpe

trend_monthly_spend = mnmmy spending. gr'uupt)y( CUS er_id o'].apply(calculate_trend).reset_index()
trend_monthly_spend.columns = ['customer_id"

v 00s

Figura 20 Codigo para generar caracteristicas de tendencia de compra
Fuente: Elaboracion propia

A estos valores anteriormente mencionados, afiade la frecuencia de compra de cada
categoria presente en la fuente de datos para cada inquilino, dado que cada inquilino mantiene

diferentes categorias, estas mismas columnas pueden variar.

Posteriormente dentro del procedimiento se eligid utilizar “Isolation Forest” como
algoritmo de deteccidn de valores atipicos, es decir aquellos casos dentro de los anélisis que
parecian salirse de la norma, luego se realizd una normalizacién de los datos que permitieran a los
algoritmos encontrar datos dentro de un rango en especifico conocido, finalmente se realiz6 la

division de valores de entrenamiento y prueba, con margen 80/20 respectivamente.

fro import Isolat st
mod (contaminati , Pandom_state=42)
pivot_table['outlier_: model.fit_predict(pivo 1, 1:1.to_numpy())
pivot_table[ Li es(pivot_table['outlier_sco 1) .replace({1:
pivot_tablel

/' 01s

is_outlier

False 118

True 7

Name: count, dtype: inté4

Figura 21 Codigo para verificar valores atipicos

Fuente: Elaboracion propia

Como métricas de rendimiento para los modelos se utilizé el coeficiente Silhouette, como

afirma Aurélien Géron (2023) el coeficiente de Silhouette puede rondar entre -1y +1, los valores
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cercanos a +1 significa que la instancia se encuentra bien agrupada, mientras que los cercanos a 0,
significa que se encuentra cerca de una agrupacion cercana, finalmente los cercanos a -1 significa

que fueron asignados a una agrupacion incorrecta.

Esta métrica nos permitird conocer que algoritmo agrupa mejor los datos, para
posteriormente realizar la implementacion de técnicas de recomendacion en cada grupo,

mejorando el rendimiento de estas. (Duy-Nghia Nguyen, 2024)
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Figura 22 Matriz de correlacion de variables en inquilino Ferreteria
Fuente: Elaboracion propia

Existen ciertas correlaciones fuertes en los datos, por ejemplo, la variable “Cantidad de
productos comprados” y “Cantidad de productos unicos” tienen una relacion positiva, los clientes

tienen a comprar mayor variedad de productos.

Correlaciones como “Cantidad de transacciones” y “Cantidad de productos comprados”
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indica también que quienes realizan mas transacciones, tienden a comprar una mayor cantidad de

productos.

La mayoria de las categorias dentro de esta fuente, muestran poca relacion, indicando que
son relativamente independientes, dando a entender que, si un cliente compra articulos deportivos,

no tiene mayor o menos probabilidad de comprar articulos de ferreteria, en el caso de este
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Figura 23 Resumen de rendimiento de modelo Kmeans con diferente configuracion de
centroides

Fuente: Elaboracion propia

Para el andlisis de la figura 19 se interpretan diferentes criterios con el fin de conocer la
mejor configuracion de centroides para el analisis, desde el ancho de las siluetas, puntuacion y
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grosor del claster.

Para el punto nimero uno, encontramos que se observan anchos relativamente buenos en
la mayoria de los datos, sin embargo, existe notoriamente que existe un grupo predominante entre
los datos, visualmente en el ancho de las siluetas entre tres y cuatro clisteres no se encuentra
diferencia, pero, la configuracion de tres cllsteres aunque ofrece una menor puntuacion que la
configuracién de cuatro, se observa que el nuevo grupo incluiria muy pocos valores relevantes
para ser categorizado como grupo.

eans++', n_init=10, max_iter=1080, random_state=0)

cluster_frequencies = Counter(kmeans.labels_)
unique_labels 1p.unique(kmeans.labels_)
label_mapping = {}
target_order = [1, B, 2]
for i, label in e e(unigue_labels):

if i < len(t r):

labe'l__mapping [label] = target_order[i]

bel_mapping[label] = i

new_labels = np.array([label_mapping[label] for label in kmeans.labels_])

pivot_table['cluster'] = new_labels

pca_ds['cluster'] = new_labels
/ 00s

Figura 24 Codigo elaboracidon de clUster en datos
Fuente: Elaboracion propia
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42411 PCA

Visualizacion de Clisters en 3D

Cluster 0
Clister 1
Cluster 2

15

1o

Figura 25 PCA para visualizacion en tres dimensiones
Fuente: Elaboracion propia

Como se observa, existe una acumulacion notable el cldster namero 0 (rojo), presentando
caracteristicas cercanas de comportamiento, seguidamente del cluster 1 (verde), en valores medios
de PC2 y PC3, finalmente el cluster 3 (azul) es el mas pequefio, se ubica en valores altos de PC1
y bajos de PC2 y PC3.

Se distingue una relativa separacion de los grupos con cierta superposicion entre el cluster

0y claster 1.
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Distribucién de clientes en cada cluster
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Figura 26 Distribucion de clientes en cada cluster
Fuente: Elaboracion propia

Existe como en la figura 20, una distribucion desigual y en esta figura 21 se hace notable
aun mas, el cluster 0 domina con un 76.57% de los clientes, mientras que los clusteres 1y 2 tienen
un 14.39% y 9.04% respectivamente, la concentracion de clientes en el cluster 0 sugiere que este
grupo puede representar a la mayoria de los clientes "tipicos™" o "promedio™, mientras que los

clasteres 1y 2 podrian representar grupos mas pequefios con caracteristicas distintivas.

Tabla 7 Puntuacion de métricas de evaluacion

Métrica Valor
Numero de observaciones 542
Puntuacién de Silueta 0.58
Puntuacion de Calinksi Harabasz 282
Puntuacion de Davies Bouldin 0.86

Fuente: Elaboracion propia

En general, la puntuacion de Silueta del modelo kmeans es de 0.58 y se considera
razonablemente bueno, lo que sugiere que los clUsteres estan relativamente bien separados. Esto
significa que, en general, los objetos dentro de cada cluster son mas similares entre si que a los

objetos de otros clusteres.

La puntuacion Calinski Harabasz un valor de 282 sugiere una separacion decente entre los
clasteres, aunque sin ser excepcionalmente alta, cuanto mayor sea el valor, mejor definida estara
la estructura de los clsteres, indicando una mayor separacion entre cllsteres por lo tanto una

mayor cohesion dentro de cada cldster.

Y finalmente en la puntuacion de Davies-Bouldin indica una estructura de cllsteres
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aceptable, aunque hay margen de mejora, cuanto menor sea el valor, mejor sera la separacion entre

los clUsteres.
4.2.4.1.2 ANALISIS DE CLUSTERES
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Figura 27 Analisis cluster 0
Fuente: Elaboracion propia

El anélisis del Cluster 0, representado mediante un grafico de radar, revela un patron
distintivo en el comportamiento de compra de este grupo. Se observa un gasto significativamente
superior a la media en categorias como hogar, iluminacién, automotriz, herramientas eléctricas y
fontaneria, lo que sugiere un marcado interés en productos de bricolaje y mejoras del hogar. Este
patron se complementa con un gasto moderadamente alto en ferreteria y herrajes, y un
comportamiento de compra cercano o inferior a la media en el resto de las categorias. Estos
hallazgos permiten inferir que el Cluster 0 podria estar compuesto por individuos que realizan

reparaciones o proyectos en sus hogares, o incluso profesionales del sector de la construccién.
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Cluster 1

Figura 28 Analisis Cluster 1
Fuente: Elaboracion propia

Se puede definir el perfil del Claster 1 como un grupo de clientes con un comportamiento
de compra diversificado, que invierte en una variedad de productos para el hogar, el trabajo, el
ocio y la seguridad. Su gasto promedio total es alto, lo que indica un buen nivel adquisitivo, pero

no se concentra en una categoria especifica, sino que se distribuye en diferentes areas de interes.
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Cluster 2

Figura 29 Analisis cluster 2
Fuente: Elaboracion propia

Este cluster parece representar un grupo de clientes "cazadores de ofertas” con un interés
particular en productos de fontaneria. Podrian ser personas que aprovechan las liquidaciones para
adquirir productos para sus hogares o para su trabajo, o incluso pequefios comerciantes que buscan

abastecerse a precios bajos.

4242 DBSCAN

Puntuacion de Silueta Promedio para Diferentes eps y min_samples
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Figura 30 Puntuacion Silueta entre parametros
Fuente: Elaboracion propia
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Se puede apreciar en la figura 25, que variando los parametros épsilon y nimero de
muestras entre un rango entre 0.05 a 0.3 y muestras de 5 a 50, encontramos que los parametros que

mejor promedio de puntuacion de Silueta obtiene es la configuracion (0.3,15).

Clusters DBSCAN

Cluste
10000 4

8000
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PC2

2000

-2000
-4000

0 10000 20000 30000 40000
PC1

Figura 31 Clusteres obtenidos utilizando algoritmo DBSCAN

Fuente: Elaboracion propia

Para el algoritmo DBSCAN cualquier valor categorizado con un valor negativo, es decir -
1, se considera ruido dentro del analisis, en este sentido, DBSCAN parece no ser una opcion ideal
para el objetivo de este analisis, para confirmar lo anteriormente dicho, se visualizaron la

puntuacién de las demas métricas.

Tabla 8 Métricas de puntuacion DBSCAN

Métrica Valor

Numero de observaciones 542
Puntuacién de Silueta 0.19
Puntuacién de Calinksi Harabasz 60.60
Puntuacion de Davies Bouldin 1.44

Fuente: Elaboracion propia

Como se observa en la tabla 6, se visualiza una desmejora en las métricas, dado que como
menciona Aurélien Géron (2023) el algoritmo DBSCAN funciona bien si los clUsteres estan bien
separados por regiones de baja densidad. Por lo tanto, se descarta el uso de DBSCAN como método

de agrupacion.
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425 SISTEMA DE RECOMENDACION

Promedio de Precisién por Cluster
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Figura 32 Precision de sistema de recomendacion hibrido inquilino Ferreteria
Fuente: Elaboracion propia

Se puede observar que utilizando el algoritmo de recomendacién que implementa la
segmentacion de clientes, como a su vez utilizando técnicas de filtrado colaborativo y basado en

contenido, se pueden ofrecer recomendaciones relevantes a los usuarios.

A su vez, se realizd la comparacion de estas técnicas de manera independiente, y aunque
no despreciable, estas consiguieron en promedio 3.26% de acierto en las recomendaciones, pero
utilizando clUsteres, se aumento a 4.52% las recomendaciones.

Basado en este andlisis, se puede constatar que, si al usuario se le recomiendan 100

productos dentro de su estancia dentro de la plataforma, 5 de ellos, podrian resultar en una compra.
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Promedio de Precision por Cluster

Precision (%)

1
Cluster

Figura 33 Precision de sistema de recomendacion hibrido inquilino Maquillaje
Fuente: Elaboracion propia

El resultado del inquino maquillaje presenta una leve mejora en las recomendaciones,
puntos claves de este inquilino, es que presenta una menor cantidad de clientes, pero con
caracteristicas mas regulares y menos categorias de producto.

A su vez, se ve incrementado el rendimiento de los sistemas de recomendacion en este
caso, de 3.06% de precision solo utilizando métodos colaborativos y de filtrado, comparado con

la implementacion hibrida de modelos de clusteres y métodos tradicionales, a un 8.37%.

Ejemplo de las recomendaciones antes mencionadas, es el usuario dentro del inquilino
antes mencionado.

El usuario con id 3467 compr6 un producto “Judy Doll Ice Watery Lip Gloss”, se le
recomendaron una cantidad de 10 productos.

Tabla 9 Recomendaciones a usuario 3467, inquilino Maquillaje

Recomendaciones Resultado
Judy Doll Ice Watery Lip Gloss

Maybelline Lash Sensational Sky High Mascara
Judy Doll Watery Lip Gloss Conversion

elf Glow Reviver Lip Oil

Rare Beauty Soft Pinch Liquid Blush
Laura Mercier Flawless To Go Mini Setting Duo
Skin1004 Madagascar Centella Travel Kit
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Recomendaciones Resultado
elf Power Grip Primer
elf Power Grip Primer + 4% Niacinamide
elf Stay All Night Blue Light Micro-Setting Mist
Fuente: Elaboracidn propio

Lo que resulto en este caso en especifico en una precision del 10%.

En otro caso surgieron las siguientes recomendaciones, en el cual no tenia ningun historial
de compra.

Tabla 10 Recomendaciones a usuario 3501, inquilino maquillaje

Recomendaciones Resultado
Rare Beauty Perfect Stroke Voluminizing Mascara
Gucci Flora Gorgeous Gardenia Set
Ulta Beauty Glow Getter
Maybelline Lash Sensational Sky High Mascara Conversion
Loreal True Match Hyaluronic Tinted Serum
Nyx Thick it Stick it! Thickening Brow Gel Mascara
Eucerin Pigment Control Sunscreen
elf Power Grip Primer
elf Stay All Night Blue Light Micro-Setting Mist Conversion
Briogeo B. Well Organic + Australian 100%
Fuente: Elaboracion propia

Para el inquilino Ferreteria, se muestran los siguientes ejemplos.
El siguiente usuario tuvo como historial de compra el producto “Botas de hule #12 (44)”.

Tabla 11 Recomendaciones usuario 3120, inquilino ferreteria

Recomendaciones Resultado
Botas de Hule #10 (42) 1003
Botas de Hule #12 (44) Conversion

Botas de Hule Baja #43 7 GATOS
Tomacorriente Blanco Doble Polarizado EAGLE
Accesorios para Colgar Cuadros
Cuerda Eléstica con Gancho 2 Piezas
Barra de Seguridad para Inodoro
Tinaco 750 Litros Beige Tricapa ROTOPLAS
Lavadora a Presion 2000PSI 1.7GPM AR BLUE
Tinaco 1,100 Litros Negro Bicapa ROTOPLAS

Fuente: Elaboracion propia

Surgiendo una precision del 10% en este usuario particular, al que se le recomendo el
mismo producto que compro, esta regla establecida en el codigo recomienda a los usuarios un

mismo producto ya adquirido, por si este, estuviese interesado nuevamente en adquirirlo si fue de
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su agrado.

4.2.6  ANALISIS COSTO-BENEFICIO DEL ALGORITMO HIBRIDO DE
RECOMENDACION

Se valida que, al momento de realizar esta investigacion, no existen costos en términos de
licenciamiento, debido a que las herramientas utilizadas son de uso libre, a su vez, LynxPay cuenta
con infraestructura para ejecutar el entrenamiento y puesta en produccion de un modelo predictivo,
dado que ya estd presente la misma, el costo se vuelve marginal para la organizacion.
Tentativamente podrian surgir costos para la optimizacién de dicho modelo una vez se puedan
implementar nuevas variables que incrementen la segmentacion de los grupos presentes dentro de
cada inquilino, permitiendo reducir la escasez de datos y mejorando los resultados de las

predicciones.

Sobre los beneficios que tendria la implementacion de un modelo de recomendacion
potenciado con la segmentacion efectiva de clientes, se estima en términos monetarios que las
ventas podrian aumentar considerablemente. Segun los porcentajes ofrecidos por Bariliance
(2024), se puede aumentar las tasas de conversion en productos recomendados aproximadamente
un 15.2%. En un caso de estudio, utilizando técnicas de recomendacion, se pudo incrementar en
un 11.7% las tasas de conversién de una tienda de obras de arte. Considerando estos porcentajes,
y dado que el AOV de LynxPay ronda los 40$, podriamos esperar un incremento igual o més alto

en el AQV de las tiendas participantes.

Este aumento se ve respaldado por el hecho de que regionalmente el AOV ronda $80, lo
que indica un alto potencial de crecimiento del 100% en las compras por usuario, es decir un
aumenta sustancial en las ventas netas en cada inquilino. La implementacién de un modelo de
recomendacion efectivo, que considere no solo caracteristicas de comportamiento, sino también
demogréaficas y geogréaficas, permitiria ofrecer productos mas relevantes a cada cliente,

incentivando asi un mayor gasto promedio por compra.
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4.3 COMPROBACION DE HIPOTESIS

Hipdtesis nula (Ho) sobre el problema planteado en esta investigacion:

El sistema de recomendacion que utiliza modelos de agrupacion no mejora el rendimiento
en comparacion con la implementacion de algoritmos bésicos de filtrado colaborativo. Esto
implica que, al aplicar técnicas de clusterizacion, no se observa una mejora significativa en la

precision y relevancia de las recomendaciones en la plataforma de e-commerce.
Hipotesis de investigacion (H:) planteada es la siguiente:

El sistema de recomendacion que utiliza modelos de agrupacion mejora el rendimiento en
comparacion con la implementacion de algoritmos basicos de filtrado colaborativo. Esto significa
que, mediante la aplicacion de técnicas de clusterizacidn, se logra una mejora significativa en la
precision y relevancia de las recomendaciones, proporcionando sugerencias mas utiles y

personalizadas para los usuarios de la plataforma de e-commerce.

Durante la presentacion de la métrica de precision de los sistemas de recomendacion
aplicados a los diferentes grupos dentro encontrados gracias a los modelos de agrupacion, se pudo
encontrar diferencias pequefias pero notables en la mejora de recomendaciones al usuario que
terminaron en una interaccion a dicho producto por parte del cliente, en este caso, compra de un
producto recomendado, a comparacion del uso de sistemas de recomendacion sin modelo de
agrupacién. Por lo cual se rechaza la hipotesis nula de investigacion y se acepta la hipotesis

alternativa que afirma:

El sistema de recomendacion que utiliza modelos de agrupacién mejora el rendimiento de

los sistemas de recomendacion clasicos como filtrado colaborativo y basado en contenido.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 CONCLUSIONES

1.

A pesar de las limitaciones en los datos disponibles, este estudio demostro el valor de la
segmentacion de clientes y la personalizacion de recomendaciones en el contexto de
LynxPay. Los modelos desarrollados lograron mejorar la precisién de las sugerencias, sin
embargo, la ausencia de datos demograficos y geograficos limit6 la capacidad de captar

preferencias mas profundas y contextuales.

El sistema de recomendacion basado en técnicas de clusterizacion implementado en la
plataforma LynxPay demostrd6 una mejora significativa en la precision de las
recomendaciones. Al utilizar métricas como Precision@10, se verifico que los algoritmos
empleados, especialmente K-Means, pudo identificar patrones de comportamiento en los
usuarios y segmentarlos adecuadamente. Esto permitié que las recomendaciones ofrecidas
fueran mas relevantes y alineadas con los intereses y necesidades individuales de los

clientes.

La precision alcanzada confirma que el uso de modelos hibridos y técnicas avanzadas de
analisis de datos no solo incrementa la efectividad de las sugerencias, sino que también
mejora la experiencia del usuario en la plataforma. Estos resultados validan la viabilidad
de emplear algoritmos de aprendizaje automatico en contextos de comercio electronico con

datos limitados, siempre que se seleccionen adecuadamente las métricas y los modelos.

La viabilidad econémica de esta iniciativa se ve respaldada por la infraestructura
tecnoldgica existente de la empresa y el potencial de generar ingresos adicionales. Los
resultados obtenidos sugieren que la inversion en esta area no solo es rentable a corto plazo,
sino que también posiciona a LynxPay como una plataforma mas competitiva y atractiva

para sus emprendedores.

Se generaron propuestas estratégicas para enriquecer los modelos de recomendacion de
LynxPay con el objetivo de ofrecer una experiencia de usuario mas personalizada y
relevante. La incorporacion de datos demogréaficos, geograficos y de navegacion mas
detallados permitira una segmentacion mas precisa y una adaptacion de las

recomendaciones a las preferencias individuales y al contexto de cada usuario.
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5.2 RECOMENDACIONES

1.

LynxPay deberia establecer procesos robustos para recolectar y limpiar datos relevantes de
los usuarios, como comportamientos de navegacion, historial de compras y preferencias
explicitas. La calidad de los datos es crucial para mejorar la precision de las

recomendaciones.

Utilizar las agrupaciones generadas por algoritmos de clusterizacion como K-Means y
DBSCAN para desarrollar estrategias de segmentacion mas especificas. Esto permitira

ofrecer recomendaciones que se ajusten mejor a los intereses y necesidades de cada grupo.

Incorporar sistemas hibridos que combinen filtrado colaborativo y basado en contenido.
Esta integracion puede abordar las limitaciones de un Unico enfoque y aumentar la

precision al ofrecer recomendaciones contextualizadas.

Evaluar diferentes plataformas 'y herramientas de clusterizacion, incluyendo soluciones
de codigo abierto y servicios en la nube, para determinar la opcién que ofrezca el mejor
equilibrio entre costo, escalabilidad y rendimiento para las necesidades de LynxPay.
Considerar factores como el volumen de datos, la complejidad de los algoritmosy la

frecuencia de actualizaciéon de las recomendaciones.

Desarrollar funcionalidades que consideren variables contextuales, como la ubicacion
geografica, la temporada o el momento del dia, para ajustar dindmicamente las
recomendaciones y aumentar su relevancia, asi como, enriquecer los perfiles de los
usuarios con datos externos, como tendencias del mercado o patrones de consumo globales,

para ofrecer recomendaciones méas informadas y precisas.
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CAPITULO VI. APLICABILIDAD

6.1 NOMBRE DE LA PROPUESTA

Plan de implementacion de sistema de recomendacion hibrido basado en modelos de

clusterizacion para plataforma LynxPay.
6.2 JUSTIFICACION DE LA PROPUESTA

El uso optimizado del tiempo del usuario en plataformas de comercio electrénico es
esencial para aumentar el valor de los clientes en la misma, asi como mejorar la experiencia de
usuario al poder encontrar lo que necesitan lo mas pronto posible, resulta mas rentable que el
usuario visualice productos que puedan ser de interés conociendo factores basicos, como historial

de compras, asi como, factores demograficos y geograficos.

A través del analisis predictivo se pudo establecer que la implementacion de técnicas de
recomendacion se puede mejorar las recomendaciones a los clientes que ingresen a la plataforma,
asi como conocer el grupo de comportamiento de este y conocer patrones que permitan a cada uno

de los inquilinos establecer propuestas de mercadeo acordes a los grupos objetivos.

En el andlisis costo beneficio se establece los costos marginales que representa esta
implementacion para la plataforma LynxPay, lo que podria significar mejoras notables en el AOV

por cliente, logrando alcanzar cifras normales dentro del mercado latinoamericano.

La mejora en las recomendaciones en LynxPay significaria un aumento y normalizacion
de los estandares de la region y posiblemente una entrada al uso de las mejores préacticas globales
que maximicen el valor que se puede recolectar de los clientes, asi mismo la utilidad de la

plataforma en ofrecer soluciones a emprendedores hondurefios.
6.3 ALCANCE DE LA PROPUESTA

El objetivo de la propuesta es brindar el conocimiento de las tecnologias y procedimientos
utilizados para la elaboracion de un sistema de recomendacion hibrido por inquilino, que permita
a cada uno de los usuarios poder observar con mayor facilidad productos que les puedan interesar

basados en informacion transaccional, demogréfica y finalmente geografica.

A continuacion, se describe el objetivo general, asi como, especificos que se buscaron

alcanzar con la aplicacion de la propuesta.
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6.3.1 OBJETIVO GENERAL DE LA PROPUESTA

Implementar en la plataforma LynxPay un sistema de recomendacion hibrido que retorne
un listado de productos a partir de datos transaccionales, demogréaficos, geogréficos y de
comportamiento de los clientes de cada inquilino en LynxPay.

6.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS DE LA PROPUESTA

. Visualizar los resultados de la investigacion y sistema de recomendacion hibrido,

como la precision de sus recomendaciones.
. Establecer si existe infraestructura de IT para ejecutar el sistema de recomendacion.

. Capacitar al recurso humano desarrollando la plataforma, que permita el uso del

sistema de recomendacion.
. Integracion del sistema de recomendacion en la plataforma.
6.4 DESCRIPCION Y DESARROLLO

En la siguiente seccidn se presentan las actividades a realizar para la implementacion de la
propuesta de incorporacion del sistema de recomendacién para la plataforma LynxPay, que brinde

recomendaciones a cada uno de los inquilinos en la misma.
6.4.1 DESCRIPCION

Para que la siguiente propuesta tenga el impacto esperado en LynxPay, es necesario realizar
un modelo disponible para el sistema a través de una capa de presentacion, en este caso especifico
se pretende utilizar REST, con el fin de una variable de entrada, brindar las recomendaciones al

usuario.

Fase 1: Elaboracion de cadena de procesos para entrenamiento programado de modelo de

agrupacion.
Fase 2: Elaboracién de servidor REST
6.4.2 DESARROLLO

En la siguiente seccion se describen los lineamientos y requerimientos para la

implementacion de la propuesta.
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6.4.2.1 SOCIALIZACION DE LOS RESULTADOS DE INVESTIGACION

Es fundamental compartir los resultados de esta investigacion para que los involucrados en
el desarrollo de modelos de recomendacion, usen la informacion y sugerencias que ofrece el
modelo de recomendacion hibrida. Para lograrlo, se usaran estrategias y métodos especificos para

comunicar los hallazgos de manera efectiva.
- Plataforma Interactiva de Visualizacion

Utilizando herramientas como Streamlit que permita la generacion de un aplicativo de
visualizacion de las métricas, generando informacion relevante a cada uno de los inquilinos de la

plataforma, o la misma implementacion de estos graficos en la consola general de cada inquilino.
- Comunicacion Interna Constante

Se mantendré al personal informado sobre los avances y resultados del proyecto a través

de boletines, correos electrénicos y otros canales internos.
- Presentaciones Ejecutivas

Se realizaran presentaciones concisas y visualmente atractivas para la alta gerencia e
inquilinos. Estas presentaciones destacaran los objetivos, la metodologia, los hallazgos principales

y las recomendaciones estratégicas del proyecto.
- Informes Detallados

Se elaboraran informes exhaustivos que documenten el proceso de investigacion, los
resultados y las recomendaciones. Estos informes se distribuiran a los inquilinos y departamentos

técnicos para asegurar una implementacion coherente del modelo.
- Reuniones de Seguimiento

Se programaran reuniones periodicas con los equipos involucrados para monitorear el
progreso de la implementacion, ajustar estrategias y resolver dudas. Estas reuniones también

serviran para obtener retroalimentacion sobre el uso del sistema de recomendacion.

6.4.22 PASOS REQUERIDOS PARA CONSTRUIR Y DESPLEGAR EL
SISTEMA DE RECOMENDACION

Para la implementacion del sistema de recomendacion propuesto, la empresa actualmente
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cuenta con la siguiente infraestructura de IT que permite el despliegue de estos sistemas, como el

actualmente sugerido.
El equipo proporcionado por la organizacién cuenta con:
- 2064 GB de almacenamiento
- 32 GB de memoria RAM
- CPU de 16 nacleos

Dada las herramientas de libre acceso utilizadas para la implementacion, la empresa no

requiere de software especifico.

Se recomienda la instalacion de Python 3.11, con las siguientes librerias para los

procedimientos a mencionar.
- Sklearn
- Pandas
- Numpy
- Seaborn
- Matplotlib

Para construir e implementar el sistema de recomendacion se deben realizar los siguientes

procedimientos:

1. Extraccion de datos: Se genera la fuente de datos para el modelo de recomendacion
mediante una consulta directa a una base de datos. Esta consulta se ejecuta periédicamente para

mantener los datos actualizados con las nuevas interacciones y preferencias de los usuarios.

a) Se elabora una consulta (query) SQL para extraer los datos relevantes de la base de
datos.

b) Los resultados de la consulta se exportan a un archivo en formato CSV (valores

separados por comas). Este archivo servira como entrada para la etapa de modelado.

2. Anadlisis descriptivo de los datos: Se realiza un andlisis exploratorio de los datos
extraidos para comprender sus caracteristicas, distribuciones y posibles valores atipicos. Este

analisis ayuda a identificar patrones iniciales y a guiar la posterior preparacion de los datos.
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3. Preparacion de los datos: Se utiliza un script en Python para llevar a cabo la limpieza,

transformacion y preprocesamiento de los datos.
El script en Python lee los datos desde el archivo CSV generado en la etapa de extraccion.

a) Se aplican diversas técnicas de limpieza, como el manejo de valores faltantes, la

eliminacién de duplicados y la correccion de errores.

b) Se realizan transformaciones relevantes, como la normalizacion, la estandarizacion
o la codificacidn de variables categoricas, segin sea necesario para el algoritmo de

clusterizacion.

4. Division de datos estratificada para evaluacion: Se realiza una division estratificada de
los datos, enfocandose en clientes con mdultiples compras para asegurar una evaluacién

representativa.
a) Se identifican a los clientes con més de una compra.

b) Para estos clientes, se realiza una division 70/30 de sus transacciones: el 70% de
sus transacciones se utilizaran para entrenamiento (train) y el 30% restante para
prueba (test). Esta division se hace a nivel de transaccion por usuario, no a nivel de
usuario. Es decir, un mismo usuario tendrad transacciones en el conjunto de
entrenamiento y en el de prueba. Esto es crucial para evaluar la capacidad del

modelo de generalizar a nuevas interacciones del mismo usuario.

c) Estaestratificacion asegura que la evaluacion se realiza sobre datos que representan
el comportamiento real de los usuarios mas activos, que suelen ser los mas

importantes para el negocio.

d) Los clientes con una sola compra se incluyen Unicamente en el conjunto de

entrenamiento, dado que no es posible realizar una division estratificada para ellos.
5. Modelado y clusterizacién: Se implementa el algoritmo de clusterizacion en Python.

Se utiliza una biblioteca de Python como scikit-learn para implementar el algoritmo de
clusterizacion (e.g., K-Means, DBSCAN, etc.).

a) Se entrena el modelo de clusterizacién con los datos preparados. Este proceso

asigna cada usuario a un cluster basandose en sus caracteristicas y preferencias.
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b) EIl modelo entrenado, que contiene la informacion de los clusteres y sus centroides
(o caracteristicas representativas), se guarda en un archivo en formato pickle. Este

formato permite serializar el modelo para su posterior uso.

6. Implementacion del servicio de recomendaciones: Se crea un servicio REST que utiliza

el modelo de clusterizacion para generar recomendaciones personalizadas.
a) El servicio REST carga el modelo guardado en formato pickle (.pkl).

b) Cuando un usuario realiza una solicitud, el servicio procesa sus datos y utiliza el

modelo para asignarlo a un cluster especifico.

c) Basandose en las caracteristicas del cluster al que pertenece el usuario, el servicio
genera recomendaciones de productos o servicios relevantes como se observa en el

anexo 2.

6.4.2.3 INTEGRACION DE SISTEMA DE RECOMENDACION EN
LYNXPAY

Para integrar y socializar los resultados del sistema de recomendacién basado en

clusterizacién en las operaciones actuales de la organizacion, se deben seguir los siguientes pasos:

1. Integracion del modelo: Se implementa la integracion del modelo de clusterizacion

con los sistemas de la organizacion.

a) El modelo entrenado (archivo .pkl) se integra a un servicio REST, como se
definié anteriormente. Este servicio actia como una interfaz entre el modelo y

las aplicaciones que consumiran las recomendaciones.

b) Se documenta la APl REST (con Open API, como se mostré en el ejemplo

anterior) para que otros equipos y sistemas puedan integrarse facilmente.

c) Se implementan mecanismos de registro (logs) en el servicio REST para

monitorear su funcionamiento y detectar posibles errores.

2. Despliegue y escalabilidad: Se despliega el servicio REST en un entorno de

produccion robusto que garantice su disponibilidad y escalabilidad.

a) Se utiliza un contenedor como Docker y una plataforma de orquestacién como

Kubernetes (o similar) para facilitar el despliegue y la gestidn del servicio.
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b)

c)

Se configuran mecanismos de monitoreo y alertas para detectar problemas de

rendimiento o fallos en el servicio.

Se considera la escalabilidad horizontal del servicio para manejar un volumen

creciente de solicitudes de recomendacion.

Actualizacion y reentrenamiento del modelo: Se establece un proceso para la

actualizacién y el reentrenamiento periddico del modelo de clusterizacion.

a)

b)

Se define una frecuencia de reentrenamiento (por ejemplo, mensual, trimestral
0 segun la evolucién de los datos). Esta frecuencia dependera de la volatilidad

de los datos y de los cambios en las preferencias de los usuarios.

Se automatiza el proceso de extraccion de datos, preparacion, entrenamiento del
modelo y despliegue del nuevo modelo en el servicio REST. Esto se puede
lograr mediante scripts o herramientas de automatizacion de pipelines CI/CD

(Integracion Continua/Entrega Continua).

Se realiza un seguimiento del rendimiento del modelo a lo largo del tiempo
utilizando métricas relevantes. Si el rendimiento se deteriora, se investigan las
causas y se ajustan los parametros del modelo o el proceso de preprocesamiento

de datos.

Comunicacién y socializacion de resultados: Se comunican los resultados del

modelo y las recomendaciones generadas a los diferentes inquilinos.

a)

b)

d)

Se generan informes periodicos que resumen el rendimiento del modelo, los

principales clusteres identificados y ejemplos de recomendaciones generadas.

Se presentan los resultados a los equipos de marketing, etc., para que puedan

utilizar las recomendaciones en sus estrategias y operaciones.

Se crea un canal de comunicacion para recibir feedback de los diferentes

departamentos sobre la utilidad y la precisién de las recomendaciones.

Se realiza una capacitacion a los usuarios finales sobre el uso de la APl de
recomendaciones, los diferentes parametros de entrada, y el formato de los datos

de salida.
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Este proceso integral asegura que el sistema de recomendacidn se integre de manera
efectiva en las operaciones de LynxPay, se mantenga actualizado y proporcione valor a los
diferentes equipos. La automatizacion y el monitoreo continuo son claves para garantizar la
eficiencia y la confiabilidad del sistema. Ademas, una comunicacion clara y efectiva con los
diferentes inquilinos asegura la adopcién y el aprovechamiento maximo de las recomendaciones

generadas.
6.4.24 CAPACITACION PARA TRABAJAR CON EL MODELO

Para la propuesta de capacitacion se hara uso de la técnica de estimacion de tres puntos, es
una herramienta esencial en la gestién de proyectos que permite obtener una vision mas precisa y
realista de la duracién o coste de una tarea, especialmente cuando existe incertidumbre. A
diferencia de las estimaciones de un solo punto, que se basan en una Unica cifra, este método
considera tres escenarios posibles: optimista, pesimista y mas probable . Al combinar estos tres
valores, se obtiene una estimacion mas completa que tiene en cuenta la variabilidad e

incertidumbre inherentes a cualquier proyecto. (Ortiz)
El proceso de estimacion de tres puntos implica los siguientes pasos:
1- ldentificar la tarea: Define claramente la tarea o actividad que se va a estimar.

2- Determinar las tres estimaciones: Para cada tarea, se deben obtener tres valores, y es
crucial que el equipo de desarrollo participe activamente en este proceso para obtener

estimaciones mas acertadas :

- Estimacién optimista (O): Representa el mejor escenario posible, donde todo

sale segln lo planeado y no hay retrasos ni contratiempos.

- Estimacion pesimista (P): Considera el peor escenario posible, donde se

presentan obstaculos, retrasos y complicaciones.

- Estimacién mas probable (M): Es la estimacion que se considera mas realista,
basada en la experiencia y el conocimiento del equipo. La utilizacién de datos
historicos de proyectos anteriores puede mejorar significativamente la precision

de esta estimacion .
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Tabla 12 Plan de capacitacion de propuesta

Tema Contenido

Arquitectura del
Sistema de
Recomendacion
(Revision)

Breve repaso de la
arquitectura,
enfatizando el flujo de
datos desde la
solicitud a la API
hasta la respuesta con
las recomendaciones.

Tiempo
Optimista = Probable

0.5 horas

Tiempo
Mas

1 hora

Tiempo

Pesimista

1.5 horas

Tiempo

Estimado

1 hora

Costo
Aproximado

(USD)

$50 - $100

Esquemas de
Respuesta de la
API (en detalle)

Descripcion
exhaustiva de los
esquemas JSON de
las respuestas de la
API, incluyendo todos
los campos, tipos de
datos y posibles
valores. Ejemplos
concretos y casos de
uso.

2.5 horas

3 horas

3.5 horas

3 horas

$150 - $300

Meétricas de
Evaluacion del
Modelo de
Clusterizacién

Meétricas de
Evaluacion de las
Recomendaciones

Explicacion detallada
de la métrica del
Coeficiente de Silueta
(Silhouette Score).
Como se calcula, qué
representa, rangos de
valores y como
interpretar los
resultados para
evaluar la calidad del
clustering.
Explicacion detallada
de la métrica de
Precision@K. Como
se calcula, qué
representa, como
elegir el valor de Ky
cémo interpretar los
resultados para
evaluar la calidad de
las recomendaciones.

1.5 horas

1.5 horas

2 horas

2 horas

2.5 horas

2.5 horas

2 horas

2 horas

$100 - $200

$100 - $200

Introduccion a
otros Algoritmos
de
Recomendacién

Introduccion
conceptual a los
algoritmos de Filtrado
Colaborativo (basado
en usuario y basado
en item) y Filtrado
Basado en Contenido.

2 horas

2.5 horas

3 horas

2.5 horas

$125 - $250

Casos de Uso y
Mejores Practicas

Ejemplos practicos de
como utilizar la API
para diferentes
escenarios.

2.5 horas

3 horas

3.5 horas

3 horas

$150 - $300
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Tiempo Costo
Tiempo \VES Tiempo Tiempo | Aproximado
Tema Contenido Optimista = Probable | Pesimista = Estimado (USD)

Sesion de preguntas y
respuestas para

Q&A y Feedback aclarar dudas y recibir 0.5 horas 1 hora 1.5 horas 1 hora $50 - $100
feedback.
14.5
Total horas $725 - $1450

Fuente: Elaboracion propia
6.5 MEDIDAS DE CONTROL.

A continuacion, se describen los indicadores clave de desempefio (KPIs) establecidos para
evaluar el impacto y la efectividad del modelo de recomendacion personalizado implementado en
LynxPay. Estos indicadores permiten medir la mejora en las métricas clave del negocio y en la

experiencia de las recomendaciones del usuario.

1. Precision del Modelo (PM): Evalta la proporcién de recomendaciones relevantes

ofrecidas por el sistema en relacion con las interacciones reales de los usuarios.
Formula:

sum(R (w)n T(u))
sum(R(u))

Precision =

(D

Donde:

e R(u): Representa la lista de recomendaciones hechas al usuario u basadas en su
comportamiento en el conjunto de entrenamiento. Es decir, es el conjunto de items

que el sistema le recomienda al usuario.

e T(u): Es el conjunto de items que el usuario realmente ha valorado o seleccionado
en el conjunto de prueba. Este conjunto representa lo que el usuario realmente

considera relevante.
¢ (R(u)NT(uw)): Indica la cantidad de items relevantes recomendados correctamente.

2. Valor Promedio por Orden (AOV): Este indicador mide el valor promedio de las
transacciones realizadas en la plataforma. Es Util para identificar el impacto econémico
directo de las recomendaciones.

Formula:
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Ingresos Totales

AOV = — -
Nuamero Total de Ordenes

(2)
Donde:

e Ingresos Totales: Es la suma total de dinero generado por todas las transacciones
realizadas en un periodo de tiempo especifico. Esto incluye todas las ventas

procesadas, sin excluir devoluciones o descuentos.

e Numero Total de Ordenes: Representa la cantidad total de transacciones realizadas
en la plataforma en el mismo periodo. Cada compra realizada por un cliente se
considera una orden Unica, independientemente de la cantidad de productos

adquiridos en esa transaccion.

3. Indice de Rentabilidad del Modelo (IRM): Analiza la relacion entre el incremento en

ingresos generado por el modelo y los costos de su implementacion.

Formula:
Incremento en ingresos atribuible al modelo
IRM =( — )X100 (3)
Costo Total de Implementacién
Donde:

e Incremento en ingresos atribuible al modelo: Es la cantidad de dinero que se generd
exclusivamente gracias al uso del modelo de recomendacién. Se calcula
comparando los ingresos antes y después de la implementacion del modelo,
descontando cualquier aumento que no esté directamente relacionado con el

sistema.

e Costo total de implementacion: Incluye todos los gastos necesarios para desarrollar,
implementar y mantener el modelo. Esto puede abarcar costos de desarrollo,
licencias de software, infraestructura computacional, capacitacion del personal y

tiempo dedicado por el equipo.

e Multiplicado por 100: Convierte el indice en un porcentaje, facilitando su

interpretacion como una proporcion de rentabilidad.
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6.6 CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION Y PRESUPUESTO.

En la presente seccidn se detalla el cronograma de actividades a realizar para implementar

la propuesta, asi como los costos de esta misma.
6.6.1 ACTIVIDADES DE IMPLEMENTACION DE PROPUESTA

En la tabla 11 se especifica las diferentes actividades para la implementacion de la
propuesta, describiendo los tiempos esperados para la misma y a quien estaria a cargo esta

actividad.

Tabla 13 Actividades implementacion de propuesta

Definicién de Requisitos y Socializacion del Proyecto 10/01/2025 | 10/01/2025 | 1 Analista de Datos

Ingeniero de
Preparacion y Configuracion del Entorno de Datos 13/01/2025 | 14/01/2025 | 2 Datos
Extraccion, Transformacion y Carga (ETL) de Datos Ingeniero de
Histéricos 15/01/2025 | 27/01/2025 | 9 Datos
Andlisis Exploratorio de Datos y Definicion de Features | 28/01/2025 | 06/02/2025 | 8 Analista de Datos

Ingeniero de
Ingenieria de Features y Preprocesamiento 07/02/2025 | 12/02/2025 | 4 Datos
Desarrollo y Entrenamiento de Modelos de Cientifico de
Recomendacion 13/02/2025 | 26/02/2025 | 10 Datos

Cientifico de
Evaluacién y Validacion de Modelos 27/02/2025 | 05/03/2025 | 5 Datos

Ingeniero de
Implementacidn de la APl de Recomendaciones 06/03/2025 | 07/03/2025 | 2 Datos

Ingeniero de
Pruebas de la API e Integracion 10/03/2025 | 11/03/2025 | 2 Datos

Cientifico de
Documentacion y Capacitacién Interna 12/03/2025 | 13/03/2025 | 2 Datos
Duracion del proyecto 10/01/2025 | 13/03/2025 | 44

Fuente: Elaboracion propia

El cronograma presentado detalla las actividades necesarias para la implementacion del
sistema de recomendaciones en LynxPay, asignando responsabilidades a cada rol (Ingeniero de
Datos, Analista de Datos y Cientifico de Datos). Ademas, se afiade un diagrama de Gantt, en las

que se muestra los pasos a realizar, asi como sus fechas para realizar la implementacion.

Para el éxito del proyecto, es crucial la colaboracion entre el equipo de implementacion y
los equipos relevantes de LynxPay. Esta colaboracion asegurara la correcta integracion del sistema

de recomendaciones en las operaciones y estrategias de la empresa.
Después de la implementacion técnica, la capacitacion al personal y la puesta en marcha
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del sistema, las tareas principales pasaran a ser el mantenimiento del modelo y el seguimiento de
los resultados. Se estima que estas actividades se realizaran dos veces al afio, comenzando en 2025.
Este mantenimiento regular asegurara la precision y la relevancia continua de las recomendaciones

a lo largo del tiempo.

El cronograma actualiza las fechas de inicio al 10 de enero de 2025, con una duracion total

Cronograma del Proyecto de Recomendaciones en LynxPay {Inicie 2025-01-10)

estimada del proyecto de 44 dias, finalizando aproximadamente el 13 de marzo de 2025. Esto
proporciona a LynxPay un marco temporal claro para la implementacion del sistema de

recomendaciones y la posterior planificacion de sus estrategias basadas en los resultados de este.

Figura 34 Diagrama de Gantt de actividades de implementacion de propuesta
Fuente: Elaboracion propia

6.6.2 COSTOS DE LA IMPLEMENTACION DE LA PROPUESTA

Esta seccion presenta un desglose de los costos incurridos durante la implementacion del
proyecto. Los célculos se basan en los salarios promedio vigentes en Honduras, lo cual permite
obtener una estimacion realista de la inversidn necesaria. El costo unitario representa el salario
diario correspondiente al perfil profesional responsable de cada tarea, mientras que el costo total
de cada actividad se obtiene multiplicando este costo unitario por la duracion en dias de esta. Para
mayor detalle sobre las referencias salariales y los costos de equipo considerados en la propuesta,
se remite al lector a los anexos del 2 al 6.

Tabla 14 Costos de Propuesta

Definicion de

Requisitos y 1 - - -
Socializacién

Preparacion y

Configuracion

del Entorno de

Datos
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https://www.glassdoor.com/Sueld
. os/san-pedro-sula-ingeniero-de-
E”TS't-éffcc'?satos 9 'C:‘Sg‘;tegg 1.1,000.00 1.9,000.00 datos-sueldo-
SRCH 1L.0,14 1C2362995 KO1
5,33.htm

Fuente: Elaboracion propia

Continuacion de la Tabla 10. Costos de Propuesta

Costo

Actividad Dias Rol Unitario Clzsiio Tzl Referencia
(Lps) (Lps)

Analisis https://hn.computrabajo.com/salar
Exploratorio Analista ios/analista
de Datos y 8 d L.668.49 L5,347.92

S e Datos
Definicion de
Features
Ingenieria de Salario de Cientifico de Datos
caracteristicas Cientific
y 4 ode L1,291.00 L5,164.00
Preprocesamie Datos
nto
Desarrollo y
Entrenamiento Cientific
de Modelos de 10 ode L1,291.00 L12,910.00
Recomendacié Datos
n
Evaluacion y Cientific
Validacion de 5 ode L1,291.00 L6,455.00
Modelos Datos
Implementacio . Salario de Ingeniero de Software,
n de la API de Ingeniero Honduras.
Recomendacio 2 de L.800.00 L1,600.00

Software

nes
Pruebas de la Ingeniero
APl e 2 de L.800.00 L1,600.00
Integracion Software
Documentacion Ingeniero
y Capacitacion 2 de L.800.00 L1,600.00
Interna Software
Total,
Lempiras 44 L7,941.49 L43,676.92
Total, ddlares 44 $313.89 $1,726.36
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https://www.glassdoor.com/Sueldos/san-pedro-sula-ingeniero-de-datos-sueldo-SRCH_IL.0,14_IC2362995_KO15,33.htm
https://www.glassdoor.com/Sueldos/san-pedro-sula-ingeniero-de-datos-sueldo-SRCH_IL.0,14_IC2362995_KO15,33.htm
https://www.glassdoor.com/Sueldos/san-pedro-sula-ingeniero-de-datos-sueldo-SRCH_IL.0,14_IC2362995_KO15,33.htm
https://www.glassdoor.com/Sueldos/san-pedro-sula-ingeniero-de-datos-sueldo-SRCH_IL.0,14_IC2362995_KO15,33.htm
https://www.glassdoor.com/Sueldos/san-pedro-sula-ingeniero-de-datos-sueldo-SRCH_IL.0,14_IC2362995_KO15,33.htm
https://hn.computrabajo.com/salarios/analista
https://hn.computrabajo.com/salarios/analista
https://www.glassdoor.com.mx/Sueldos/data-scientist-sueldo-SRCH_KO0,14.htm#:~:text=El%20pago%20total%20estimado%20de,sueldos%20recopilados%20de%20nuestros%20usuarios.
https://www.glassdoor.com/Search/results.htm?keyword=Ingeniero%20de%20software&locId=2362995&locT=C&locName=San%20Pedro%20Sula
https://www.glassdoor.com/Search/results.htm?keyword=Ingeniero%20de%20software&locId=2362995&locT=C&locName=San%20Pedro%20Sula

6.7 CONCORANCIA DE LOS SEGMENTOS DE LA TESIS CON LA PROPUESTA

Tabla 15 Matriz de Concordancia

Capitulo I Capitulo Il Capitulo 111 Capitulo V Capitulo VI
Titulo Obijetivo Objetivos Teorias . . . _— . Nombre de Objetivos
Investigacion General Especificos /Metodologias Variables Poblaciones | Técnicas | Conclusiones la propuesta
de sustento propuesta
Recopilar y
Validar la | analizar de
L Implement
viabilidad y | forma
L . ar en la
efectividad de | exhaustiva
- plataforma
las técnicas de | los datos
e S LynxPay
clusterizacion disponibles .
un sistema
como en la
herramienta plataforma de
A pesar de las recomenda
Propuesta de | para la | LynxPay, A .
Implementaci | segmentacion tales como limitaciones Plan de | cion
pementa gm : en los datos | implement | hibrido que
on de Técnicas | de clientes en la | transaccion - - e
de plataforma e disponibles, | acion de retorne un
o . este  estudio | sistema de | listado de
Clusterizacién | LynxPay, con el | realizadasy .
ara la | propésito de | productos demostro el rg9omenda prod_uctosa
P i L . . valor de la | cion partir  de
Recomendaci6 | generar afiadidos al | Teoria de la | Segmentacion L -
. . . - segmentacion | hibrido datos
n recomendacione | carrito, con | Segmentacion Transaccional - .
. A de clientes y la | basado en | transaccion
Personalizada | s de productos | el objetivo N
. personalizacié | modelos de | ales,
de Productos | personalizadas | de o -
- . n de | clusterizaci | demogréfic
para una | que optimicen la | identificar recomendacio | 6n ara | os
Plataforma de | experiencia del | las P S
. . nes en el | plataforma | geografico
E-Commerce | usuario, principales contexto  de | LvnxPa S de
en Honduras aumenten  las | variables y y y
LynxPay comportam
tasas de | que .
L, . . iento de los
conversion  y | influencian .

. clientes de
mejoren la | el cada
competitividad | comportam inquilino
de las tiendas en | iento de enq
linea en | compra de LvnxPa
Honduras. los y y

usuarios.
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Continuacion de la Tabla 13. Matriz de Concordancia

Capitulo | Capitulo 11 Capitulo I Capitulo V Capitulo VI
. _ -~ Teorias Nombre -
T't.UIO . Objetivo ObJEt,“.’OS /Metodologias de Variables Poblaciones | Técnicas Conclusiones dela Objetivos
Investigacion General Especificos propuesta
sustento propuesta
El sistema de
recomendacion
demostrd una
Aplicar mejora
diferentes significativa en la
algoritmos de precision de las
clusterizacion, recomendaciones.
como K- Al utilizar
MEANS y métricas  como Visualizar
DBSCAN, con Precision@10, se los
el propdsito de verificd que los resultados
segmentar la algoritmos de la
base de empleados, investigaci
clientes en especialmente K- on y
rupos . - Means, udo sistema de
gongogéneos Teoria _O!e la Segmentgcmn identificar P recomenda
Segmentacion Transaccional -
basados en patrones de cion
variables clave comportamiento hibrido,
de en los usuarios y como la
comportamien segmentarlos precision
to, como la adecuadamente. de sus
frecuencia de Esto permitio que recomenda
compra, el tipo las ciones.
de productos recomendaciones
adquiridos y ofrecidas  fueran
las méas relevantes y
preferencias alineadas con los
de navegacion. intereses y
necesidades
individuales de los
clientes.
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Continuacion de la Tabla 13. Matriz de Concordancia

Capitulo | Capitulo 11 Capitulo I Capitulo V Capitulo VI
. i _— Teorias Nombre o
T't.UIO . Objetivo ObJEt,“.’OS /Metodologias de Variables Poblaciones | Técnicas Conclusiones dela Objetivos
Investigacion General Especificos propuesta
sustento propuesta
La precision
alcanzada
confirma que el
uso de modelos
hibridos y técnicas
avanzadas de
Desarrollar 'y A
X andlisis de datos
validar
no solo
modelos  de .
recomendacio Incrementa la
0 efectividad de las
. sugerencias, sino
personalizados -/
que también Establecer
para los . - .
mejora la si existe
segmentos experiencia  del infraestruct
identificados, per!

. L usuario en la ura de IT
analizando el Segmentacién lataforma. Estos ara
impacto de Geografica P C P

resultados validan ejecutar el
estos modelos la_viabilidad de sistema de
en las métricas

emplear recomenda
clave de algoritmos de cién
rendimiento, gonitmo: '

aprendizaje
tales como la "

. automatico en
precision  de
las contextos de

. comercio
recomendacio o
nes electronico  con

' datos  limitados,

siempre que se
seleccionen
adecuadamente
las métricas y los
modelos.
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Continuacion de la Tabla 13. Matriz de Concordancia

Capitulo | Capitulo 11 Capitulo I Capitulo V Capitulo VI
. - Teorias Nombre -
Inv;—slttilgjgla(l)cién %?::r\;? Objetivos Especificos | /Metodologias Variables Poblaciones | Técnicas Conclusiones de la Srtggsle\zgz
de sustento propuesta
La viabilidad
econdmica de esta
iniciativa se ve
respaldada por la
infraestructura
Desarrollar y tecnoldgica
validar modelos de existente de la Capacitar
recomendacion empresa y el al recurso
personalizados para potencial de humano
los segmentos generar ingresos desarrollan
identificados, adicionales.  Los do la
analizando el resultados plataforma,
impacto de estos obtenidos que
modelos en las sugieren que la permita el
métricas clave de inversion en esta uso del
rendimiento, tales area no solo es sistema de
como la precision rentable a corto recomenda
de las plazo, sino que cion.
recomendaciones. también posiciona
a LynxPay como
una  plataforma
mas competitiva y
atractiva para sus
emprendedores.
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Continuacion de la Tabla 13. Matriz de Concordancia

Capitulo | Capitulo 11 Capitulo I Capitulo V Capitulo VI
. - Teorias Nombre _
Inv;—slttiug)cién %bejr?:r\e/l(l) Objetivos Especificos | /Metodologias Variables Poblaciones | Técnicas Conclusiones de la Ortgeslgsczz
g de sustento propuesta Prop
Se han generado
propuestas
estratégicas para
enriquecer los
Proponer modelos de
estrategias de recomendacion de
. LynxPay con el
mejora basadas en ynxray
objetivo de
los resultados
: ofrecer una
obtenidos durante la S
N experiencia de
validacion de los USUATIO MAS
modelos, sugiriendo . .,
posibles personalizada y Integracion
optimizaciones para relevante. La del sistema
la_ implementacion incorporacion de de
futura de los datos recomenda
X demogréficos, cién en la
sistemas de
recomendacion  en geogréficos y de plataforma.
. navegacion mas
LynxPay, con miras detallados
a incrementar la permitird una
personalizaciéon y N
mejorar ia segmentacion mas
o recisa 'y una
experiencia del P y
usuario adaptacion de las
recomendaciones
a las preferencias
individuales y al
contexto de cada
usuario.
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ANEXOS

Anexo 1

@ @ |unitec

CARTA DE AUTORIZACION DE LA EMPRESA O INSTITUCION

Nombre y apellido del Director o Gerente: Jorge Alejandro Caballero Murilio

Puesto Laboral: CEG

Empresa o Institucion: LYNXLABS SA

Direccién principal de la Empresa o Institucion: 21102-3 Centro Morazén, Tegucigalpa, Francisco
Morazan

Ciudad: Tegucigalpa Departamento: Francisco Morazan Dia: 18 Mes: Noviecmbre Afio: 2024

Estimado Sefior(a): Jorge Alejandro Caballero Murillo

Reciba un cordial y atento saludo. Por medio de la presente deseamos solicitar su apoyo,
dado que somos alumnos de UNITEC y nos encontramos desarrollando el Trabajo de Tesis
previo a obtener nuestro titulo de maestria en Analitica de Negocios.

Hemos seleccionado como tema PROPUESTA DE IMPLEMENTACION DE TECNICAS
DE CLUSTERIZACION PARA LA RECOMENDACION PERSONALIZADA DE
PRODUCTOS PARA UNA PLATAFORMA DE E-COMMERCE EN HONDURAS,

por lo que estariamos muy agradecidos de contar con el apoyo de la empresa que usted
representa para poder desarrollar nuestra investigacion. En particular, dicha solicitud se
circunscribe a peticionar que se nos autorice a realizar: Extraccién de datos (mismos que no
saldran de la empresa) con finalidad de analisis.

A la espera de su aprobacion, me suscribo de Usted.

Atentamente,

Keneth Mauricio Pérez Brizuela Andy Javier Reyes Erazo
Firma. nombre y apellidos Firma, nombre y apellidos

No. de cuenta: 12313104 No. de cuenta: 12313102

Por este medio, LynxLabs SA /institucién),

Autoriza la realizacion dentro de sus instalaciones o del uso de informacidn de la empresa en
el proyecto de investigacion de Tesis de Postgrado antes mencionacrl?_\.

Correo electronico de Director/Gerente
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Anexo 2

GET /recommendations/{cliente_id} Obtiene recomendaciones para un cliente especifico.

Recibe el ID de un cliente y retomna una lista de recomendaciones personalizadas basadas en el cluster al que pertenece.

Parameters

Name Description

cliente jd * =ovir=d 1D tnico del cliente.

integer($int64) cliente_id
(path)
Responses
Code Description Links
200 Lista de i generada NoO Imnks
Media tyoe
application/json v ]

Contrie Accopt header

Example Value Schema

cluster.

"recommendations®: [

I
{

-item_id™:
"iten_name": "string",
“relevance_score”:

Anexo 3

Software Engineer
Information Technology

Gross salary in Honduras is

10% earn less 10% earns more

275K HNL 1.1M HNL

The displayed value has just informative character. Compare your salary with others to see more detailed information.
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Anexo 4

Data analyst

Economy, Finance, Accountancy

Gross salary in Honduras is

10% earn less 10% earns more

244K HNL T42K HNL

Compare your salary for free

The disp alue has just i ive character. Compare your salary with others to see more detailed information.

Anexo 5

Sueldos para Data Scientist en Honduras ®

Experiencia

‘ Todos los anos de experiencia v ‘

Sueldo base

HNL 24 K - HNL 25 Kimes

HNL 24 Kimes Sueldo base promedio
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