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Modelo de recomendación de nuevos productos 
a clientes actuales 

 

1. Resumen 
La compañía DISAN se enfrenta al desafío de adaptar sus portafolios de productos de una 

región a otra, un proceso que actualmente toma alrededor de 5 meses. Esto ha generado 

la necesidad de desarrollar un sistema eficiente de recomendación de nuevos productos 

para sus clientes actuales. 

Este trabajo de grado busca abordar la problemática mencionada mediante la combinación 

de diferentes estrategias y técnicas de sistemas de recomendación.  Se espera que este 

sistema permita sugerir productos nuevos incluso en situaciones donde no se disponga de 

información previa sobre las preferencias de los usuarios.  

Aunque existen sistemas de recomendación en el mercado, la adaptación específica de los 

productos a las preferencias de los usuarios en nuevas regiones presenta un desafío único 

para DISAN. Por lo tanto, existe un vacío en cuanto a la disponibilidad de un sistema que 

pueda abordar eficazmente esta necesidad específica de la empresa. 

En este trabajo de grado se desarrollará un sistema de recomendación que utiliza datos 

sobre el comportamiento de los usuarios, las características de los productos existentes y 

los nuevos productos a introducir. Este sistema puede predecir las preferencias de los 

usuarios y recomendar los mejores productos nuevos a cada usuario, teniendo en cuenta 

sus características individuales y sus preferencias históricas. Se espera que este sistema 

contribuya significativamente a mejorar la experiencia del usuario y fortalecer la fidelidad de 

los clientes hacia DISAN. 

 2. Descripción del Proyecto 

2.1 Planteamiento del Problema 
El problema central al que se enfrenta la compañía DISAN es la necesidad de incrementar 

la relevancia y eficacia de las recomendaciones de productos para sus clientes actuales. 

Aunque la compañía ya cuenta con un sistema de recomendación en funcionamiento, este 

enfrenta limitaciones significativas, especialmente en lo que respecta a la recomendación 



de nuevos productos y el inicio en frío de estos elementos. Adicional, el tiempo de 

implementación de estos nuevos productos es considerable (5 meses). Esto se traduce en 

oportunidades perdidas para aumentar las ventas y mejorar la satisfacción del cliente en el 

menor tiempo posible.  

Actualmente, la metodología para introducir un nuevo portafolio se basa en llevar a cabo un 

análisis del caso de negocio para evaluar el valor comercial de la iniciativa del nuevo 

producto, garantizando que las actividades de desarrollo se ajusten a la estrategia de la 

empresa y tengan como objetivo mejorar la rentabilidad global; calcular los parámetros 

financieros del nuevo artículo de venta teniendo en cuenta los cambios en las ventas de la 

cartera de productos; desarrollar un concepto que compare los flujos de caja netos previstos 

para las partidas de ventas afectadas por la introducción del nuevo artículo en dos 

escenarios: con y sin el nuevo artículo. Esto ayuda a evaluar el impacto en la cartera global, 

aplicando un concepto para la planificación y el seguimiento de las ventas a nivel de cartera 

de productos, centrándose en los volúmenes de ventas previstos, los precios, la fijación de 

objetivos y el análisis del rendimiento real de las ventas a diferentes niveles de la cartera 

de productos [20].    

2.2 Justificación  
El proyecto propuesto se centra en eliminar el dolor corporativo asociado con la distribución 

eficiente de una nueva cartera de productos. Este dolor se manifiesta en una falta de 

enfoque claro en dirigirse a los clientes con más probabilidades de comprar nuevos 

productos, lo que resulta en un uso ineficiente de los recursos y un mayor tiempo de 

conversión de clientes potenciales. Sin un modelo estructurado para identificar y priorizar a 

los clientes más adecuados para los nuevos productos, la empresa enfrenta varios 

desafíos. Estos incluyen extender los esfuerzos de marketing a clientes que tal vez no estén 

interesados o no necesiten nuevos productos, lo que genera costos operativos más altos y 

un ciclo de ventas más largo. Al implementar este modelo de referencia, la empresa puede 

enfocar efectivamente a sus vendedores en los clientes más prometedores, aquellos que 

tienen más probabilidades de comprar nuevos productos. Esto optimiza el uso de recursos 

y reduce el trabajo asociado con la entrega de productos a clientes que no los reciben. Al 

orientar con mayor precisión los esfuerzos comerciales, la empresa puede acelerar la 

conversión de clientes potenciales en clientes reales, lo que conduce a un crecimiento 

significativo de las ventas. 

 2.3 Pregunta de investigación  
¿Cómo puede un sistema de recomendación impulsar el lanzamiento exitoso de nuevos 

productos en una empresa? 

2.4 Objetivos 

2.4.1 Objetivo General 

• Desarrollar un modelo de recomendación de nuevos productos basado en las 

interacciones del cliente y el producto, con el fin de focalizar el recurso de la 

compañía. 



2.4.2 Objetivos Específicos 

• Seleccionar un portafolio que sea representativo para la compañía (ventas, 

volumen, diversidad de clientes, etc) para el entrenamiento del modelo. 

• Desarrollar un modelo de recomendación que combine la matriz de interacción 

cliente-producto actual con la matriz de interacción de productos nuevos para la 

recomendación de portafolio. 
• Evaluar el desempeño del modelo utilizando métricas de calidad en conjuntos de 

datos de prueba, con el objetivo de medir su eficacia y precisión en entornos del 

mundo real. 

2.5 Estado del Arte y Marco Teórico 
 

Un sistema de recomendación es un conjunto de técnicas y herramientas de software que 

proveen sugerencias de ítems o elementos a los usuarios [1], con el objetivo de mejorar la 

experiencia del usuario al facilitar la búsqueda de productos relevantes, promover el 

descubrimiento de nuevos ítems y fomentar el compromiso y la satisfacción del cliente. 

Estos sistemas ayudan tanto a los usuarios a encontrar productos de su interés como a las 

empresas a incrementar la fidelidad de sus clientes y a optimizar sus estrategias de ventas. 

El problema del arranque en frío (cold-start) en los sistemas de recomendación se refiere a 

la dificultad de hacer recomendaciones precisas para usuarios o artículos nuevos sin datos 

de interacción previos. Los métodos tradicionales de filtrado colaborativo no son efectivos 

en estas situaciones, ya que se basan en interacciones anteriores. En este trabajo de grado, 

se propone una metodología que aborda este problema aprovechando patrones frecuentes 

discriminantes entre grupos de usuarios. Al agrupar a los usuarios antiguos y encontrar 

patrones frecuentes específicos para cada grupo, el sistema puede predecir eficazmente el 

comportamiento de compra de los nuevos usuarios. El enfoque presentado en este trabajo 

de grado combina la agrupación, la minería de conjuntos de elementos discriminantes y el 

contexto usuario/producto para abordar eficazmente los desafíos del arranque en frío y la 

escasez de datos en la recomendación [2]. 

Existen varias generaciones de los sistemas de recomendación [3]: 

Sistemas de recomendación de primera generación: 

Los siguientes son los diferentes métodos de toma de decisiones utilizados en el sistema 

de recomendación de primera generación: filtrado basado en el contenido, filtrado 

colaborativo y métodos híbridos como lo menciona en [4]. Se agrupan en primera 

generación debido a que son las primeras aproximaciones para desarrollar el desafío de la 

creación de recomendación y porque son sistemas muy limitados en cuanto a la 

personalización y la adaptación del contexto. La similitud coseno, la distancia euclidiana y 

el coeficiente de correlación de Pearson (PCC por sus siglas en inglés) son las diferentes 

medidas de similitud utilizadas por estos métodos [5,6]. El PCC tiene el gran inconveniente 

de sobrestimar la preferencia del usuario cuando éste ha valorado sólo unos pocos ítems 

de forma idéntica [7]. 

Sistemas de recomendación de segunda generación: 



En la segunda generación de un sistema de recomendación, se hizo énfasis en el 

conocimiento sobre el interés del usuario y el contexto de la tarea que hacía la 

recomendación como se menciona en [4]. Algunos sistemas de recomendación que entran 

en esta generación son: personalización basada en ubicación, personalización basa en 

contexto de compra. Esta generación se centró en mantener el perfil del usuario y 

recomendó los elementos basándose en la lista de usuarios. 

Sistemas de recomendación de tercera generación: 

Este tipo de sistema tiene en cuenta el estado emocional, monetario, el comportamiento 

psicológico y otros factores afines asociados al proceso de toma de decisiones. Algunos 

sistemas de recomendación que entran en esta generación son: Técnicas de lenguaje 

natural y análisis de sentimientos, con el fin de detectar el estado emocional del usuario a 

partir de sus interacciones. En este sistema, el modelo ontológico se considera el modelo 

general para representar todos los componentes del conocimiento [8]. 

Sistemas más relevantes: 

Filtrado colaborativo 

Este tipo de sistema de recomendación pertenecen a la primera generación y este hace 

recomendaciones al usuario activo utilizando información sobre otros usuarios y su relación 

con el artículo [9]. La idea principal detrás del funcionamiento del filtrado colaborativo es la 

presunción de que los usuarios que tenían preferencias similares en el pasado es de 

suponer que tendrán preferencias similares en el futuro [10,11]. 

El filtrado colaborativo ofrece la ventaja de no requerir el conocimiento del dominio del 

usuario para hacer predicciones, al mismo tiempo que presenta una escalabilidad de los 

elementos que no requiere intervención humana. Sin embargo, este enfoque conlleva 

desventajas, ya que enfrenta problemas de escasez, dado que la mayoría de los artículos 

en sitios web de comercio electrónico o tiendas no están valorados y, por lo tanto, no pueden 

ser recomendados hasta que obtengan valoraciones de otros usuarios o tengan similitudes 

con otros productos. Los algoritmos de filtrado colaborativo se dividen principalmente en 

sistemas basados en modelos, sistemas basados en la memoria y sistemas híbridos [6] 

(Todos estos entrar en la clasificación de sistemas de primera generación). 

El sistema de filtrado colaborativo basado en memoria o heurístico utiliza los datos del 

elemento o usuario que permanecen disponibles durante el tiempo de ejecución del 

algoritmo en la memoria del sistema proporcionando una recomendación con alta precisión 

[8].  

Los métodos basados en modelos explotan la selección grupal de valoraciones para 

predecir las valoraciones [23]. Realizan cálculos fuera de línea para el entrenamiento. Los 

sistemas basados en modelos tienden a ser más precisos en comparación con los basados 

en memoria, especialmente cuando se aplican técnicas avanzadas como el aprendizaje 

automático o la factorización de matrices. Estos modelos pueden generalizar mejor a 

nuevos datos (por ejemplo, nuevos usuarios o productos) y tienen un mejor rendimiento en 

escenarios de esparcidad de datos, ya que no dependen directamente de las interacciones 

explícitas entre usuarios y productos [12]. 



Los modelos basados en memoria enfrentan problemas de escalabilidad principalmente 

debido a la necesidad de calcular similitudes entre todos los usuarios o productos. Por otro 

lado, los modelos basados en modelos, como los que utilizan factorización de matrices o 

redes neuronales, pueden escalar mejor en cuanto a la cantidad de datos, pero enfrentan 

problemas en el entrenamiento debido a la alta complejidad computacional. 

El filtrado colaborativo híbrido mejora la eficacia de la recomendación al resolver el 

problema de escalabilidad al que se enfrentan los métodos anteriores [13]. 

En la siguiente imagen, se muestra la idea central que está detrás de un sistema de filtrado 

colaborativo basado en memoria usando un ranking de elementos recomendados para 

entregar una lista de ítems recomendados: 

 

 

Ilustración 1 Filtrado Colaborativo [3] 

La imagen muestra en la parte superior usuarios con una matriz de calificación de ítems, 

busca usuarios que tengan ítems y calificaciones similares para después buscar un ítem 

que no ha consumido el usuario y poder recomendarle el ítem (como se muestra en la parte 

inferior derecha de la imagen). 

Basado en contenido: 

Estos sistemas se basan en dos conceptos generales: 

El primer concepto propone que los sistemas basados en el contenido examinan los 

atributos de los artículos que han sido valorados por el usuario en el pasado y construyen 

una lista de los intereses del usuario [14].  

El segundo por su lado dice que el "portafolio de usuario", que comprende la información 

sobre los intereses del usuario en un sistema de recomendación, es esencial para analizar 



el comportamiento pasado del usuario [6,15]. El portafolio de usuario consiste en los 

elementos por los cuales el usuario ha mostrado interés previamente, lo que proporciona 

una visión detallada de sus elecciones y actividades anteriores en el sistema. Esto permite 

personalizar y mejorar las recomendaciones al considerar los intereses específicos del 

usuario, ofreciendo así recomendaciones más relevantes y satisfactorias. 

Este ofrece la ventaja de poder recomendar a los usuarios artículos nuevos e impopulares, 

sin depender de datos de otros usuarios [5,16]. Sin embargo, este enfoque presenta 

desventajas, ya que los artículos están condicionados por sus descripciones o 

características iniciales, lo que requiere especificar explícitamente todas estas 

descripciones [5] 

A continuación, se muestra la idea central que está detrás de un sistema de filtrado basado 

en contenido usando un ranking de elementos recomendados para entregar una lista de 

ítems recomendados: 

 

Ilustración 2 Basado en Contenido [3] 

En general, los sistemas de recomendación basados en contenido y de filtrado colaborativo 

son excelentes cuando se tiene la data completa, pero tienen un grave desempeño cuando 

se presenta el arranque en frio, es decir, cuando tienes un cliente nuevo que no tiene 

interacción con ningún producto o un producto nuevo que no tiene interacción con ningún 

cliente. 

Híbridos: 

Un sistema híbrido combina diferentes modelos de personalización, como el basado en 

contenido y el filtro colaborativo, para superar los inconvenientes de estos sistemas 

individuales. Puede utilizar métodos como la factorización matricial y el filtrado colaborativo 

para generar recomendaciones personalizadas. Los sistemas híbridos son altamente 

eficaces al combinar los beneficios de diferentes enfoques de recomendación y 

proporcionan una plataforma para optimizar el modelo de recomendación [24]. Sin 

embargo, también tienen algunas desventajas, como un mayor costo de implementación, 

alta complejidad en términos de tiempo y espacio, y la necesidad de recopilar información 

explícita que puede plantear problemas de privacidad. En resumen, los sistemas híbridos 

son una solución efectiva pero costosa para la personalización de recomendaciones [3]. 



 

 

Ilustración 3 Sistema Hibrido [3] 

Resumiendo, se muestra una taxonomía de los diferentes sistemas de recomendación:  

 

Ilustración 4 Resumen diferentes sistemas de recomendación [3] 

Existen otros enfoques para abordar la creación de un sistema de recomendación con 

problema de arranque en frio, a continuación, se explicarán más a detalle estos enfoques: 



Modelos de Factorización de Matrices: 

Los modelos de factorización matricial y mapeo de características factorizan la matriz 

usuario-producto en dos representaciones latentes. las representaciones latentes son una 

forma de extraer información oculta de los datos y de comprender mejor las preferencias 

de los usuarios y las características de los productos. Al factorizar la matriz usuario-

producto, podemos obtener una representación más compacta y significativa de los datos, 

lo que nos permite hacer recomendaciones más precisas y personalizadas. A partir de ahí, 

se puede aprender una representación latente utilizando la información implícita y utilizarla 

para predecir la matriz usuario-producto de los usuarios en frío. [2] 

La idea principal detrás de los modelos de factorización de matrices es descomponer una 

matriz grande y dispersa de interacciones usuario-item (como calificaciones de películas 

por usuarios) en el producto de dos matrices más pequeñas y densas de factores latentes. 

Estos factores latentes representan características ocultas tanto de los usuarios como de 

los ítems. Este proceso se realiza mediante el siguiente paso a paso: 

1. Obtener la matriz de interacción original (R, matriz de calificación de usuario ítem) 

2. Factorización de esa matriz (𝑅 = 𝑈𝑢𝑉𝑖
𝑇, 𝑈𝑢 matriz mxk donde m es número de 

usuarios y k número factores latentes, 𝑉𝑖 es una matriz nxk donde n es el número 

de ítems y k número factores latentes. Estos factores latentes es un hiperparámetros 

que se debe de definir por medio de un proceso de ajustes de hiperparámetros) 

3. Optimización (Esto se hace minimizando una función de pérdida, típicamente la 

suma de los errores cuadráticos entre las calificaciones reales y las predichas, a 

menudo con regularización para evitar el sobreajuste). 

 
La función que se está minimizando es una función de pérdida, específicamente la 

suma de los errores cuadráticos. Esta función mide la diferencia entre las 

calificaciones reales de los usuarios (Ru,i) y las calificaciones predichas por el 

modelo (U_u * V_i^T). El proceso de encontrar el mínimo de esta función se conoce 

como optimización. En este caso, se trata de un problema de optimización convexa, 

ya que la función de pérdida es convexa. 

4. Predicción (𝑅𝑢,𝑖
̂ = 𝑈𝑢 ∙  𝑉𝑖

𝑇; 𝑈𝑢 es el vector de factores latentes del usuario u y 𝑉𝑖 es 

el vector de factores latentes del item i) 

Clustering y Minería de Reglas de Asociación (ARM): 

Clustering y Minería de Reglas de Asociación (ARM) son técnicas de minería de datos 

utilizadas para analizar y extraer información útil de grandes conjuntos de datos. Ambas 

técnicas pueden ser utilizadas para mejorar los sistemas de recomendación, especialmente 

en la resolución de problemas como el cold-start. 

Clustering: 

Clustering es un método de aprendizaje no supervisado que agrupa un conjunto de objetos 

de tal manera que los objetos en el mismo grupo (o clúster) son más similares entre sí que 



con los objetos de otros grupos [17,19]. Es útil para descubrir estructuras subyacentes en 

los datos. Para el clustering, es necesario una suma de pasos que se explica a continuación: 

1. Definir la similitud: Decidir una función de distancia (como Euclidiana, Manhattan, 

Coseno) para medir la similitud entre los objetos. 

2. Selección del Método de Clustering: como el k-means o Hierarchical Clustering 

3. Asignación de Objetos a Clústeres, se ejecuta el algoritmo para agrupar los objetos 

4. Evaluación de resultados: Validar los clústeres usando índices como la Silhouette, 

la suma de cuadrados dentro del clúster (inertia), o visualizaciones como gráficos 

de dispersión. 

Minería de Reglas de Asociación (ARM): 

Minería de Reglas de Asociación (ARM) es una técnica para descubrir relaciones 

interesantes, útiles y no triviales entre los elementos de un conjunto de datos. Es 

comúnmente utilizada en el análisis de cestas de mercado [22]. Como en el clustering, aquí 

también es necesario realizar un proceso paso a paso el cual se explica a continuación: 

1. Identificación de Itemsets Frecuentes: Lo que se busca es Encontrar todos los 

conjuntos de items (itemsets) que tienen una frecuencia de ocurrencia mayor que 

un umbral mínimo de soporte. El umbral de soporte se define como un porcentaje 

del total de transacciones en una base de datos. Por ejemplo, si tenemos una base 

de datos de 1000 transacciones y establecemos un umbral mínimo de soporte del 

5%, entonces un itemset debe aparecer al menos en 50 transacciones (5% de 1000) 

para ser considerado frecuente. 

2. Generación de Reglas de Asociación: A partir de los itemsets frecuentes, generar 

reglas de asociación que cumplen con un umbral mínimo de confianza. El umbral 

mínimo de confianza es un valor porcentual que indica la probabilidad mínima con 

la que se espera que el consecuente de una regla ocurra dado que el antecedente 

ya ha ocurrido. En otras palabras, es una medida de la certeza con la que podemos 

afirmar que si se cumple el antecedente, es muy probable que también se cumpla 

el consecuente. 

3. Evaluación de Reglas: Evaluar la utilidad de las reglas usando métricas como 

soporte, confianza y lift. 

Combinación de Clustering y ARM: 

La combinación de clustering y ARM puede ser muy poderosa en sistemas de 

recomendación, particularmente para abordar problemas como el cold-start [22]. 

Para realizarlo es necesario realizar un procedimiento que se explicara a continuación: 

1. Clustering de Usuarios y Items: Se busca agrupar usuarios e ítems en clústeres 

basados en similitudes en sus características o comportamientos (calificaciones de 

productos, perfiles de usuario).  

2. Minería de Reglas de Asociación en Clústeres: Dentro de cada clúster, aplicar ARM 

para descubrir patrones y relaciones frecuentes que son específicos de ese grupo. 

Con el fin de revelar qué combinaciones de items son populares entre usuarios con 

características similares. 



3. Recomendación Basada en Patrones Discriminantes: Utilizar los patrones 

discriminantes (patrones frecuentes específicos de un clúster) para hacer 

recomendaciones personalizadas. Para un nuevo usuario, determinar a qué clúster 

es más similar y usar los patrones de ese clúster para realizar recomendaciones. 
Para calcular los patrones discriminantes, primero se agrupan a los usuarios en 

distintos clústeres. Luego, se identifican los conjuntos de productos (patrones) que 

ocurren con mayor frecuencia en cada clúster. Finalmente, se comparan estos 

patrones entre los diferentes clústeres para encontrar aquellos que son únicos o 

mucho más frecuentes en un clúster específico. Estos patrones únicos son los 

discriminantes, ya que nos permiten distinguir un clúster de otro y entender las 

preferencias particulares de cada grupo de usuarios. 

Para que quede más claro, se explicara un ejemplo práctico de cómo funciona estos 

modelos para un sistema de recomendación: 

Se tiene un sistema de recomendación para una empresa que vende insumos para 

diferentes industrias y se quiere mejorar la recomendación para un nuevo usuario. El primer 

paso es realizar el clustering, para esto, se utiliza un algoritmo de k-means para agrupar los 

usuarios existentes basados en sus historiales de compra y el resultado nos da 3 clusters 

(1. Usuarios que compran pinturas, 2. Usuarios que compran fragancias y 3. Usuarios que 

compran alimentos). Posteriormente se debe de aplicar el ARM en los clusters que se 

encontraron para descubrir que reglas de asociación especificas tienen y como resultado 

obtenemos que para el clúster 1 una regla frecuente es que {compra temple} ->{compra 

Esmalte graso}; para el clúster 2 una regla frecuente es que {compra frutal}->{compra 

vegetal}; para el clúster 3 una regla frecuente es que {compra benzoato de sodio} -> 

{compra sorbato de potasio}. Para realizar ya la recomendación, es necesario primero 

evaluar el comportamiento de ese nuevo cliente (primera compra o primer artículo que ha 

visto) y se le asigna provisionalmente a un clúster, supongamos que compro temple, la 

recomendación seria esmalte graso. 

 

Parámetros para tener en cuenta en los sistemas de recomendación: 
1. Medidas de similitud que se emplean en los sistemas de recomendación  

Las medidas de similitud son fundamentales en los sistemas de recomendación, ya 

que nos permiten cuantificar el grado de semejanza entre dos elementos (usuarios 

o ítems) y, así, realizar predicciones sobre las preferencias de un usuario. Se utilizan 

en el filtrado colaborativo para encontrar usuarios similares a un usuario objetivo y 

recomendarle los ítems que han gustado a esos usuarios similares. En filtrado 

basado en contenido para encontrar ítems similares a un ítem que le gusta al usuario 

y recomendarle otros ítems similares. El rendimiento de la mayoría de los sistemas 

de recomendación depende de estas medidas de similitud. Existen dos métodos 

populares, similitud por distancia y similitud basada en correlación. Las medidas de 

similitud varían dependiendo del tipo de datos y del contexto, pero en general 

cuantifican la cercanía entre dos elementos en un espacio vectorial. Un valor de 

similitud cercano a 1 indica una alta similitud, mientras que un valor cercano a 0 

indica una baja similitud. 



Los métodos de distancia calculan la diferencia entre un registro a con un registro 

b. Para esto existen muchos tipos de distancias, entre las más frecuentes están: 

Distancia Euclídea, Distancia de Manhattan, Distancia de Mahalanobis, entre otras 

más. Además, se pueden realizar estrategias de robustecimiento para evitar 

suposiciones iniciales de una distribución normal en los datos [18]. 

Mientras que la correlación basada en similitud es una técnica utilizada para medir 

cuán relacionados están dos elementos (por ejemplo, usuarios o productos) en 

términos de su comportamiento o atributos. Es similar a la similitud del coseno, pero 

en lugar de usar la magnitud de los vectores, se enfoca en la correlación entre ellos, 

ajustando por la media de las valoraciones o interacciones. Se suele utilizar la 

correlación de Pearson. 

2. Métricas de evaluación de los sistemas de recomendación 

 

Estas métricas de evaluación dependen del escenario o del tipo de modelo que se 

vaya a emplear; sin embargo, a continuación, se muestra las métricas de evaluación 

más usadas: 

• Error Absoluto Medio (MAE):  

o 𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|𝑛

𝑖=1   donde n es el número de observaciones, i es 

la observación, 𝑦𝑖 es el valor real y 𝑦̂𝑖  es el valor pronosticado 

• Raíz del Error Cuadrático Medio (RMSE): 

o 𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √∑
(𝑦̂𝑖̂− 𝑦𝑖 )2

𝑛
𝑛
𝑖=1   donde n es el número de observaciones, i es 

la observación, 𝑦𝑖 es el valor real y 𝑦̂𝑖  es el valor pronosticado 

• Precisión: 

o 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 

• Recall: 

o 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 

• F1 score: 

o 𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×  
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

Donde para la precisión, el recall y el f1 score, los TP (verdaderos positivos), FP 

(falsos positivos), FN (falsos negativos) se basan en la matriz de confusión: 

 



 

Ilustración 5 Matriz de Confusión 

2.6 Metodología 
La metodología que se utilizo fue la metodología CRISP-DM (Cross-Industry Standard 
Process for Data Mining) para proyectos de ciencia de datos implica varios pasos clave. 

Estos pasos incluyen la comprensión del negocio (Business Understanding), donde se 

definen los objetivos y requisitos del proyecto; la comprensión de los datos(Data 
Understanding), donde se recopilan y exploran los datos; la preparación de los datos (Data 
Preparation), que implica la limpieza, la transformación y la selección de datos; la 

modelización(Modeling), donde se aplican varias técnicas de modelado a los datos; la 

evaluación(Evaluation), donde se evalúa la eficacia de los modelos; y la 

implementación(Deployment), donde el modelo final se implementa en el proceso 

empresarial. La metodología CRISP-DM proporciona un enfoque estructurado para guiar a 

los científicos de datos y a los gerentes de proyectos a través de las diferentes fases de un 

proyecto de ciencia de datos, garantizando un proceso sistemático y efectivo de principio a 

fin [21]. 

Sin embargo, en este trabajo, debido a los alcances y los objetivos no se realizó la etapa 

de despliegue del modelo (Deployment). Se pasa a explicar en detalle que se realizó en 

cada una de las etapas para el óptimo desarrollo del trabajo de grado: 

Comprensión del negocio (Business Understanding): en esta primera etapa se realizó 

reuniones con los dueños del problema, en este caso específico con el director de la unidad 

de desarrollo técnico e innovación, con el gerente de analítica y con el presidente de la 

organización (en este caso el co-director del trabajo de grado), con un único fin de plantear 

la situación actual del negocio y como por medio de los datos podríamos darle una solución 

a este dolor que tiene la compañía. 

Comprensión de los datos (Data Understanding): en esta segunda etapa se desarrolló un 

análisis exploratorio de los datos, un análisis del ciclo de vida de los datos para poder 

determinar el origen, la cantidad, la calidad y la relevancia de los datos enfocando la 

respuesta del problema en los datos disponibles.  



Preparación de los datos (Data Preparation): en esta etapa se debe garantizar la limpieza 

y depuración de la data y su disponibilidad para el modelo o los modelos que sean 

necesarios en la siguiente etapa. 

Modelización (Modeling): en esta etapa se creó un sistema de recomendación hibrido en 

donde recopila información de los gustos de los clientes y su similitud entre zonas (nuevas 

y actuales), además de la similitud de los productos de ambas zonas.   

Evaluación (Evaluation): por último, se evaluó el rendimiento del sistema realizando una 

validación de las recomendaciones de los productos que recomienda a un cliente actual, 

para determinar cuántas recomendaciones están dentro de la compra real de esos clientes. 

2.8 Plan de Gestión de Datos 
La empresa entregó los datos necesarios al autor del proyecto de grado con fines 

únicamente académicos, estos datos se entregaron en un formato csv donde el autor, 

profesores y director del proyecto de grado fueron los únicos que manipularon los archivos. 

Se entregaron 3 archivos csv, en donde cada archivo tendrá información de clientes 

(anónimamente, es decir, no tendrá nombre de los clientes sino un id), información de los 

productos (anónimamente, es decir, no tendrá nombre de los productos sino un id) y por 

último información de la interacción entre producto y cliente, es decir, información 

transaccional de compras de clientes con su fecha. Los resultados obtenidos por el modelo 

fueron compartidos únicamente con la universidad, compartiendo la documentación del 

proyecto de grado para su evaluación. Posteriormente, cuando se terminó el proyecto de 

grado, se destruyeron los archivos csv (no se guardó ninguna copia de estos). Al final, se 

entregó el modelo a la compañía para que esta determine su funcionamiento dentro de la 

organización. Siendo más detallados con los rubros que pide la universidad, a continuación, 

se responde a cada item: 

1. Tipos de datos y materiales producidos: 

• Datos de clientes: Información anónima de clientes identificados 

únicamente mediante un ID. 

• Datos de productos: Información anónima de productos identificados 

únicamente mediante un ID. 

• Datos de interacción: Información transaccional de compras de clientes, 

incluyendo fechas de las transacciones. 

• Programas informáticos: Código del modelo de recomendación. 

• Materiales de currículum: Documentación y reportes del proyecto de grado 

para fines académicos. 

2. Normas para formato y contenido: 

• Formato de datos: Archivos en formato CSV. 

• Contenido de los datos: Datos anonimizados para proteger la privacidad 

de los clientes y productos. 

• Metadatos: Descripción clara del significado de cada campo en los CSV. 

3. Políticas de acceso e intercambio: 

• Acceso restringido: Solo el autor, profesores y director del proyecto de 

grado manipularon los archivos CSV. 



• Privacidad y confidencialidad: Se asegurararon medidas para proteger la 

privacidad y confidencialidad de los datos. 

• Seguridad: Implementación de medidas de seguridad para evitar accesos 

no autorizados. 

• Propiedad intelectual: Los datos son propiedad de la empresa y su uso fue 

limitado a los fines del proyecto de grado. 

4. Políticas y disposiciones para la reutilización y redistribución: 

• Reutilización: Los datos no se reutilizaron fuera del ámbito del proyecto de 

grado. 

• Redistribución: No se permitió la redistribución de los datos a terceros. 

• Producción de derivados: Los resultados y derivados del proyecto se 

compartieron únicamente con la universidad para evaluación académica. 

5. Planes de archivado y preservación del acceso: 

• Archivado: Al finalizar el proyecto de grado, se destruyeron los archivos 

CSV, sin conservar ninguna copia. 

• Preservación del acceso: La documentación y los resultados del proyecto 

de grado se archivó para su evaluación académica, pero los datos originales 

no se conservaron. 

• Entrega del modelo: El modelo desarrollado se entregó a la empresa para 

que determine su implementación y funcionamiento dentro de la 

organización. 

2.9 Aspectos éticos 
La ética en este tipo de proyectos es crucial para asegurar que las aplicaciones de la 

tecnología beneficien a la sociedad, área organizacional o conjunto de personas con la 

problemática a resolver respetando los derechos de las personas y de las organizaciones, 

es por eso por lo que es importante definir los siguientes puntos: 

• Para qué se van a usar los datos?  

• ¿Cuáles son los beneficios y quién se beneficiará?  

• ¿Quién estará usando los datos?  

Los datos se usaron para crear, entrenar, evaluar un modelo de recomendación de 

productos para clientes internos de la empresa, los beneficiados los determina la empresa 

si se está desea implementar el proyecto como mecanismo de solución de la problemática 

que se presenta, estos datos los utilizaron únicamente el autor del proyecto de grado con 

sus profesores de la universidad. El consentimiento del propietario de los datos se obtuvo 

sin necesidad de realizar un documento de entrega formal y como se mencionó antes en la 

gestión de los datos, se entregaron los datos anonimizados con el fin de proteger la 

información de los clientes y de los productos de la organización.  



3. Desarrollo de la solución 

3.1.1 Datos 
Como es de conocimiento, el primer paso que se debe de realizar en un proyecto 

de ciencia de datos es la recolección de los datos. En este proyecto se realizó una 

consulta directa a la base de datos interna de la compañía por medio de SQL server. 

Esta consulta permitió crear los conjuntos de datos necesarios. A continuación, se 

explicará cada conjunto de datos con sus características correspondientes: 

 

Df_caracteristicas_clientes_actuales 

Este conjunto de datos contiene 15152 filas con 6 columnas. Las características 

son: 

1. Clienteid (representa el cliente): 

a. Son 15152 valores distintos 

2. Industria (representa el key de la industria del cliente): 

a. Son 20 industrias distintas 

b. Distribuidas:  

 

Ilustración 6 Distribución de Industrias 

c. Se observa que la distribución de las industrias de los clientes de la 

región actual está dividida en varias industrias por lo que no se tuvo 

sesgo alguno por esta variable. 

3. Sub-industria (representa el key de la Sub-Industria del cliente): 

a. Son 59 Sub-Industrias distintas 

b. Distribuidas:  

 

Ilustración 7  Distribución de Sub-Industrias 



c. Se observa que la distribución de las sub industrias de los clientes de 

la región actual está dividida en varias industrias por lo que no se tuvo 

sesgo alguno por esta variable. 

 
4. Segmento (representa el key del segmento del cliente): 

a. Son 7 segmentos distintos 

b. Distribuidos: 

 

Ilustración 8  Distribución de Segmento 

c. Esta variable solo tiene representación en el key 9, esto puede incurrir 

al sistema a tener sesgos por la key 9 por lo que se descartó del 

modelo para que no se tuviera sesgo alguno. 

 
5. Clasificación (representa el key de la clasificación del cliente): 

a. Son 8 Clasificaciones distintas 

b. Distribuidos: 

 

Ilustración 9  Distribución de Clasificación 

c. La distribución de esta variable tiene un ligero sesgo con el valor 5 

pero no se descarta ya que los otros valores son representativos en el 

conjunto de datos, 

6. Tipo_Segmento (representa el key del tipo de segmento del cliente) 

a. Son 7 Tipos de segmentos distintos 

b. Distribuidos: 



 

Ilustración 10  Distribución de Tipo de segmento 

c. Esta variable solo tiene representación en el key D, esto puede incurrir 

al sistema a tener sesgos por la key_D, por lo que se descartó del 

modelo para que no se tuviera sesgo alguno. 

Df_caracteristicas_clientes_nuevos 

Este conjunto de datos contiene 181 filas con 6 columnas. Las características son: 

1. Clienteid (representa el cliente): 

a. Son 181 valores distintos 

2. Industria (representa el key de la industria del cliente): 

a. Son 8 industrias distintas 

b. Distribuidas:  

 

Ilustración 11  Distribución de Industrias 

3. Se observa que la distribución de las industrias de los clientes de la región 

nueva está dividida en varias industrias por lo que no se tuvo sesgo alguno 

por esta variable.Subindustria (representa el key de la subindustria del 

cliente): 

a. Son 14 subindustrias distintas 

b. Distribuidas:  

 

Ilustración 12 Distribución de Sub-Industrias 



c. Se observa que la distribución de las sub-industrias de los clientes 

de la región nueva está dividida en varias industrias por lo que no 

se tuvo sesgo alguno por esta variable. 

4. Segmento (representa el key del segmento del cliente): 

a. Son 6 segmentos distintos 

b. Distribuidos: 

 

Ilustración 13 Distribución de Segmento 

c. Se observa que los key 9 y 8 son los valores que se llevan la 

mayoría del conjunto de datos 

5. Clasificación (representa el key de la clasificación del cliente): 

a. Son 5 Clasificaciones distintas 

b. Distribuidos: 

 

Ilustración 14 Distribución de Clasificación 

c. Se observa que la distribución de la clasificación de los clientes de 

la región nueva está dividida en varias industrias por lo que no se 

tuvo sesgo alguno por esta variable. 

6. Tipo_Segmento (representa el key del tipo de segmento del cliente) 

a. Son 6 Tipos de segmentos distintos 

b. Distribuidos: 

 

Ilustración 15 Distribución de Tipo de segmento 



c. Se observa que los key D y C son los valores que se llevan la 

mayoría del conjunto de datos 

Df_caracteristicas_productos 

Este conjunto de datos contiene los productos de la compañía, cuenta con 14021 

materiales con 6 columnas. A continuación, se explicará cada una de las características: 

1. Materialid (representa los materiales): 

a. Son 14021 materiales distintos 

2. TipoMaterialid (representa el tipo del material): 

a. Son 7 valores distintos 

b. Distribuidos: 

 

Ilustración 16 Distribución de Tipo Material 

c. Se observa que los key 14 y 40 son los valores que se llevan la mayoría 

del conjunto de datos 

3. GrupoArticuloid (representa el grupo de los artículos): 

a. Son 82 valores distintos 

b. Distribuidos: 

 

Ilustración 17 Distribución de Grupo articulo 

c. Se observa que la distribución de los valores esta entre varios grupos por 

lo que no existe ningún sesgo en esta variable. 

4. JerMatDescripcion1 (representa una agrupación de abuelo del material): 

a. Son 325 valores distintos 

b. Distribuidos: 



 

Ilustración 18 Distribución de Jerarquía Material 1 

c. Se observa que la distribución de los valores esta entre varias jerarquías 

por lo que no existe ningún sesgo en esta variable. 

5. JerMatDescripcion3 (Representa una agrupación de padre del material): 

a. Son 960 valores distintos 

b. Distribuidos: 

 

Ilustración 19 Distribución de Jerarquía Material 3 

c. Se observa que la distribución de los valores esta entre varias jerarquías 

por lo que no existe ningún sesgo en esta variable. 

6. Portafolio (representa si el material está dentro del portafolio deseado). 

 

Df_interaccion_cliente-producto_actual 

Este es un conjunto de datos con la compra de materiales por cada cliente de la región 

actual, es decir existe una columna con los valores de clienteid y otra columna con los 

materialesid. Este conjunto de datos cuenta con 81800 registros de compras. 

Df_interaccion_cliente-producto_nuevo 

Este es un conjunto de datos con la compra de materiales por cada cliente de la nueva 

región, es decir existe una columna con los valores de clienteid y otra columna con los 

materialesid. Este conjunto de datos cuenta con 2384 registros de compras. 

3.1.2 Transformación de datos 
Se realizó varias transformaciones a los conjuntos de datos con el fin de limpiar y adecuar 

la data para que sea útil en el modelo que se planea crear. A continuación, se describen los 

procesos de transformación que se recibió cada conjunto de datos. 



Se empezó con el conjunto de datos de productos, ya que como se ve en la descripción de 

los datos, existen 14021 materiales distintos por lo que es necesario agruparlo por 

jerarquías de material y se crea un nuevo conjunto de datos con valores únicos de 

TipoMaterialid, GrupoArticuloid, JerMatDescripcion 1 y JerMatDescripcion 3. A esta relación 

única se le asigna un nuevo id (prod_id), esto logra pasar de 14021 registros únicos a 1393 

registros distintos, cerca del 90% de reducción, por lo que vamos a cambiar la distribución 

de esos materiales, posteriormente, se homologa el materialid con el prod_id 

correspondiente en el df de productos y en el df interacción cliente-producto, pasando de 

81800 registros a 865 registros para la región actual y de 2384 a 622 registros en la nueva 

región. 

Posteriormente, se desea aplicar la técnica de one hot encoding a los conjuntos de datos 

de las características tanto de los clientes como de los productos. Esta técnica se aplica 

debido a que los valores del conjunto de datos son valores de id, haciéndose referencia a 

una categoría. Para esto lo primero que debemos de hacer es unir los conjuntos de datos 

de características de clientes actuales con el de características de clientes nuevos. 

Después, por cada columna sacar los valores únicos de estos, con el fin de garantizar que 

todos los valores (tanto del conjunto de datos de clientes actuales como el de clientes 

nuevos) compartan las mismas características. 

Con esto, se logró pasar de 6 características a 99 características un aumento considerable 

en la dimensión del conjunto de datos. Ahora las características pasan a ser los valores 

únicos de las 6 columnas, y el valor es un 1 si ese registro tenía ese valor único en la 

columna y un 0 en caso contrario. El mismo procedimiento se realiza para el conjunto de 

datos de producto y nos da como resultado 1370 características.  

3.2 Modelado 
Como los datos que tenemos a disposición son registros de compra y no de calificaciones 

del producto, es necesario enfocar en el proyecto en diseñar un modelo que se adapte a 

las condiciones de nuestros datos, para esto, se creó un modelo de recomendación de 

filtrado colaborativo híbrido basado en similitudes (tanto del usuario como del producto). 

El primer paso es crear las matrices de similitud, tanto del usuario como del producto. Para 

esto se empleó la librería cosine_similarity de sklearn para realizar la función de similitud del 

coseno. A la matriz de similitud de usuarios se le pasa el conjunto de datos de 

características de usuarios actuales y el conjunto de datos de características de usuarios 

nuevos. Lo que nos devuelve una matriz de tamaño (#ClientesActuales, #ClientesNuevos); 

sus valores están entre -1 y 1 donde -1 corresponde a que son clientes totalmente opuestos 

y 1 son clientes iguales. Así mismo, se crea la matriz de similitud de productos. Como 

resultado la dimensión de esta matriz es de (#Productos, #Productos).  

Posteriormente, se creó la matriz de interacción de clientes con los productos Actuales y 

Nuevos. Está se realiza pivoteando los conjuntos de datos de interacción clientes 

productos. Los valores son 1 si ese cliente ha comprado algún producto y 0 si no ha 

comprado ese producto, las matrices queda de dimensión (#Clientes, #Productos).  

Estas matrices quedan con muchos registros en 0, son denominadas como matrices 

SPARSE, por lo que se puede trabajar con una librería csr_matrix de scipy para optimizar 

los recursos de la máquina. 



Después, se procede a programar el algoritmo de recomendación, el cual utiliza las matrices 

de similitud para generar una matriz de puntuaciones de recomendación. Para cada cliente 

de la región 2 (cliente nuevo), se combinan la similitud de clientes y productos para generar 

una puntuación que mide cuán probable es que al cliente de la región 2 (cliente nuevo) le 

interese un producto de la región 1 (del portafolio). La fórmula general de este cálculo se 

basa en la siguiente expresión: 

𝑃𝑢𝑛𝑡𝑢𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑐𝑙𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒,𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡𝑜 = ∑ 𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑖𝑡𝑢𝑑𝑐𝑙𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 ×  𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑖𝑡𝑢𝑑𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡𝑜 

Donde la similitud de los clientes se calcula entre un cliente de la región 1 (actuales) y un 

cliente de la región 2 (nuevo), esto lo hace iterando cada cliente de la región 2 y trayendo 

su similitud con el cliente de la región 1 (el valor de la matriz de similitud entre clientes) y la 

similitud de los productos se mide entre productos de ambas regiones (mismo proceso pero 

con la matriz de similitud de productos). 

Entonces se evalúa para cada cliente de la región 2 (nuevo), para cada producto del 

portafolio, se calcula la similitud del cliente nuevo con todos los clientes actuales y se calcula 

la similitud de cada producto del portafolio con los productos de la región 2 (nueva) y se 

ponderan las dos similitudes.  

Posteriormente, ese resultado se guarda en una matriz, en donde al final se va a obtener 

para cada cliente de la región 2 (nuevos) cuál va a ser su score para los productos del 

portafolio de la región 1.  

3.3 Resultados 
Se obtiene 2 resultados que a la compañía le interesa: 

1. Para cada cliente de la región 2 (nuevo) el top 5 de productos del portafolio para 

recomendarles 

2. Para cada producto del portafolio el top 5 de clientes de la región 2  

Para esto se realiza para cada fila el top 5 de valores (responde al resultado 1) y después 

para cada columna el top 5 de valores (responde al resultado 2). 

Obteniendo un resultado de esta forma: 

Para el resultado 1: 

Cliente_r2_1: ['Producto_r1_5', 'Producto_r1_1', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_15'] 

Cliente_r2_2: ['Producto_r1_5', 'Producto_r1_1', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_15'] 

Cliente_r2_3: ['Producto_r1_5', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_1', 'Producto_r1_15', 'Producto_r1_14'] 

Cliente_r2_4: ['Producto_r1_5', 'Producto_r1_1', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_15'] 

Cliente_r2_5: ['Producto_r1_5', 'Producto_r1_1', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_15'] 

*Nota: se muestran solo los 5 primeros clientes, pero el resultado es para cada cliente (181) 

Para el resultado 2: 

Producto_r1_1: ['Cliente_r2_5', 'Cliente_r2_29', 'Cliente_r2_10', 'Cliente_r2_47', 'Cliente_r2_65'] 



Producto_r1_2: ['Cliente_r2_2', 'Cliente_r2_4', 'Cliente_r2_5', 'Cliente_r2_10', 'Cliente_r2_29'] 

Producto_r1_3: ['Cliente_r2_5', 'Cliente_r2_29', 'Cliente_r2_10', 'Cliente_r2_4', 'Cliente_r2_2'] 

Producto_r1_4: ['Cliente_r2_11', 'Cliente_r2_18', 'Cliente_r2_20', 'Cliente_r2_22', 'Cliente_r2_25'] 

Producto_r1_5: ['Cliente_r2_5', 'Cliente_r2_29', 'Cliente_r2_10', 'Cliente_r2_4', 'Cliente_r2_1'] 

Producto_r1_6: ['Cliente_r2_4', 'Cliente_r2_5', 'Cliente_r2_29', 'Cliente_r2_10', 'Cliente_r2_47'] 

Producto_r1_7: ['Cliente_r2_4', 'Cliente_r2_1', 'Cliente_r2_10', 'Cliente_r2_2', 'Cliente_r2_5'] 

Producto_r1_8: ['Cliente_r2_1', 'Cliente_r2_2', 'Cliente_r2_5', 'Cliente_r2_29', 'Cliente_r2_10'] 

Producto_r1_9: ['Cliente_r2_5', 'Cliente_r2_29', 'Cliente_r2_7', 'Cliente_r2_19', 'Cliente_r2_35'] 

Producto_r1_10: ['Cliente_r2_1', 'Cliente_r2_5', 'Cliente_r2_29', 'Cliente_r2_84', 'Cliente_r2_101'] 

Producto_r1_11: ['Cliente_r2_5', 'Cliente_r2_29', 'Cliente_r2_7', 'Cliente_r2_8', 'Cliente_r2_10'] 

Producto_r1_12: ['Cliente_r2_8', 'Cliente_r2_14', 'Cliente_r2_16', 'Cliente_r2_21', 'Cliente_r2_33'] 

Producto_r1_13: ['Cliente_r2_5', 'Cliente_r2_29', 'Cliente_r2_10', 'Cliente_r2_2', 'Cliente_r2_1'] 

Producto_r1_14: ['Cliente_r2_1', 'Cliente_r2_5', 'Cliente_r2_29', 'Cliente_r2_2', 'Cliente_r2_10'] 

Producto_r1_15: ['Cliente_r2_1', 'Cliente_r2_2', 'Cliente_r2_5', 'Cliente_r2_29', 'Cliente_r2_10'] 

 

Para validar la información se extrajeron 15 clientes de la región 1 con sus compras y se 

comparó con los resultados que arroja el algoritmo obteniendo: 

Resultado del algoritmo: 

Cliente_val_1: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_4']  

Cliente_val_2: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_4', 'Producto_r1_7']  

Cliente_val_3: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

Cliente_val_4: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

Cliente_val_5: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_4']  

Cliente_val_6: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

Cliente_val_7: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_14', 'Producto_r1_8']  

Cliente_val_8: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

Cliente_val_9: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_8']  

Cliente_val_10: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

Cliente_val_11: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

Cliente_val_12: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

Cliente_val_13: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_4']  



Cliente_val_14: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_4', 'Producto_r1_14', 'Producto_r1_8']  

Cliente_val_15: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

 Resultado real: 

Cliente_val_1: ['Producto_r1_8', 'Producto_r1_10', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_4']  

Cliente_val_2: ['Producto_r1_6', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_4', 'Producto_r1_7']  

Cliente_val_3: ['Producto_r1_11’, 'Producto_r1_2', 'Producto_r1_9', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

Cliente_val_4: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

Cliente_val_5: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_2', 'Producto_r1_11', 'Producto_r1_13', 'Producto_r1_5'] 

Cliente_val_6: ['Producto_r1_13', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

Cliente_val_7: ['Producto_r1_12', 'Producto_r1_9', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_14', 'Producto_r1_8']  

Cliente_val_8: ['Producto_r1_2', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

Cliente_val_9: ['Producto_r1_11', 'Producto_r1_2', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_8']  

Cliente_val_10: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

Cliente_val_11: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_2', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

Cliente_val_12: ['Producto_r1_2', 'Producto_r1_8', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

Cliente_val_13: ['Producto_r1_1', 'Producto_r1_3', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_15', 'Producto_r1_4']  

Cliente_val_14: ['Producto_r1_12’, 'Producto_r1_13', 'Producto_r1_4', 'Producto_r1_14', 'Producto_r1_8']  

Cliente_val_15: ['Producto_r1_11', 'Producto_r1_15', 'Producto_r1_5', 'Producto_r1_7', 'Producto_r1_14']  

Evaluación de cada cliente: 

Cliente_val_1 = 3/5 (60%) 

Cliente_val_2 = 4/5 (80%) 

Cliente_val_3 = 2/5 (40%) 

Cliente_val_4 = 5/5 (100%) 

Cliente_val_5 = 2/5 (40%) 

Cliente_val_6 = 4/5 (80%) 

Cliente_val_7 = 3/5 (60%) 

Cliente_val_8 = 4/5 (80%) 

Cliente_val_9 = 3/5 (60%) 

Cliente_val_10: = 5/5 (100%) 

Cliente_val_11 = 4/5 (80%) 

Cliente_val_12 = 3/5 (60%) 



Cliente_val_13 = 4/5 (80%) 

Cliente_val_14 = 3/5 (60%) 

Cliente_val_15 = 3/5 (60%) 

Para una ponderación total de: 

Aciertos: 52 

Total de muestras: 75 

Accuracy = 69.3%  

Se escoge la métrica accuracy por el tipo de datos que se tiene y el tipo de problema, ya 

que se quiere validar de las compras ya ejecutadas, cuantas recomendó el sistema de 

recomendación. Se descartaron las otras, como MAE Y RMSE por que no es un sistema de 

recomendación que predice algún tipo de rating por lo que no hay forma de saber cuál es 

el error entre la predicción y el valor real. 

 

4. Conclusiones: 
1. Este modelo de recomendación es una herramienta valiosa para el éxito del lanzamiento 

de un nuevo portafolio de productos. Al identificar similitudes entre los usuarios y sus 

patrones de compra, el modelo proporciona, para cada producto del portafolio, un top 5 de 

clientes potenciales, y para cada nuevo cliente, un top 5 de productos que probablemente 

compraría. Esto facilita que el equipo comercial enfoque sus esfuerzos en ofrecer productos 

relevantes, maximizando las oportunidades de éxito en la entrada al mercado. 

2. El algoritmo desarrollado utiliza la similitud entre los clientes de la región actual y los de 

la nueva región, combinada con la similitud entre los productos de ambas regiones. Esto 

permite crear un modelo de recomendación basado en la similitud del coseno que sugiere 

productos del nuevo portafolio a clientes con mayor potencial de compra. El modelo 

optimiza el enfoque de la compañía, permitiendo dirigir eficientemente los recursos hacia 

los clientes más prometedores. 

3. El modelo alcanzó un 69.3% de accuracy, lo que significa que aproximadamente el 70% 

de las compras recomendadas a los clientes actuales se concretaron. Este resultado es 

muy positivo para el negocio, ya que reduce la incertidumbre al ofrecer productos a los 

clientes. En lugar de enfrentar un 100% de incertidumbre al hacer una recomendación, el 

equipo comercial ahora trabaja con solo un 30% de margen de error, mejorando 

significativamente la efectividad de sus esfuerzos de venta. 

4. El modelo actual de la compañía tiene una métrica de 53.4% de accuracy, por lo que este 

modelo superó en 15 puntos porcentuales el anterior, lo cual a la compañía le favorece ya 

que se podrán realizar mejores recomendaciones a los comerciales. 



5. Código fuente 
Para facilitar la revisión y reproducción de los resultados obtenidos en este trabajo de grado, 

se ha creado un repositorio en GitHub que contiene todo el código fuente, scripts y 

notebooks utilizados durante el desarrollo del proyecto. El repositorio está estructurado de 

manera que sea fácil de navegar y utilizar. 

El acceso al repositorio se puede realizar a través del siguiente enlace: 

https://github.com/pisazah/Trabajo_Grado_Pablo_Isaza.git 
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