Universidad
del Valle

Prototipo web de un sistema de recomendacién para la compra de
computadores portatiles.

Jorge Adrian Martinez Gémez

Universidad del Valle - Sede Tulua
Facultad de Ingenieria
Ingenieria de Sistemas
Tulua, Valle Del Cauca

2025



Universidad
del Valle

Prototipo web de un sistema de recomendacién de compras de motocicletas)

Jorge Adrian Martinez Gémez
Cédigo 201958616-3743

Jorge.adrian.martinez@correounivalle.edu.co

DIRECTOR
Ing. Miguel Angel Askar Rodriguez
Profesor de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y Computacién

miguel.askar@correounivalle.edu.co

Universidad del Valle - Sede Tulua
Facultad de Ingenieria
Ingenieria de Sistemas

Tulua
2025


Jorge.adrian.martinez@correounivalle.edu.co
miguel.askar@correounivalle.edu.co

Agradecimientos

Primero que todo, agradezco a Dios por darme la fuerza y la sabiduria necesarias para llevar
a cabo esta importante etapa de mi vida.

Agradezco profundamente a mis padres, Jorge Martinez y Adriana Gdémez, asi como a mis
hermanos, Alejandro Martinez y Oriana Martinez, por su amor, apoyo incondicional y por
estar siempre presentes en cada paso de este camino.

A mi director de tesis, el profesor Miguel Angel, le expreso mi sincero agradecimiento por
su constante respaldo, por compartir generosamente sus conocimientos y, sobre todo, por su
paciencia y guia durante el desarrollo de este proyecto.

A mi amigo Gabriel Correa, gracias por estar alli en los momentos més importantes de mi
carrera, por tu ayuda desinteresada y por tu compania cuando més la necesité.

También quiero agradecer a todas aquellas personas que, de una u otra manera, contribuyeron
a que este proyecto se culmine satisfactoriamente.

A todos, gracias por estar a mi lado y por creer en mi. Este logro es tanto mio como de ustedes.



Tabla de Contenido

1. Introduccién

2.

3.

1.1. Planteamiento del Problema . . . . . . . . .. ... ... ... ... .......
1.1.1. Definicién del problema . . . . . . . . . . . .. ... ... . ... ...,
1.2. Objetivos . . . . . . o e
1.2.1. Objetivo general . . . . . . . . . . . . ... .
1.2.2. Objetivos especificos . . . . . . . . . ..o
1.3. Resultados Esperados . . . . . . . . . . . . ...
1.4. Antecedentes . . . . . . . ..
1.4.1. Filtrado colaborativo item a ftem: . . . . . . ... ... ... ... ...
1.4.20 Bart(TA): . . . .o o
1.4.3. Amazon personalize: . . . . . . . ...
1.4.4. Sistemas basados en popularidad: . . . . .. ... ... .00
1.4.5. Desarrollo de un recomendador de videojuegos: . . . . . .. .. .. ..
1.4.6. Desarrollo de un chatbot para la recomendacion de eventos o lugares de

1.4.7.

1.4.8.

1.4.9.

INterés: . . . . . e e
Prototipo de un sistema de recomendacion de libros para la Biblioteca

Sistema de recomendacién de portatiles basado en contenido y apren-
dizaje automatico: . . . . . . . .. L.
Sistema de recomendacién de laptops basado en contenido y aprendizaje
profundo: . . . . . ...

1.4.10. Sistema de recomendacion de laptops basado en la web: . . . . . . ..
1.5. Justificacidn . . . . . . ... L

Alcance de la Propuesta

Marco de Referencia
3.1. Conceptos Basicos . . . . . . . . . . . e
3.2. Marco TeOrico . . . . . . . . . e

3.2.1.

Tipos de filtrados . . . . . . . . . ..
3.2.1.1. Filtrado basado en reglas de asociaciéon . . . . . ... .. ...

II



3.2.2.
3.2.3.
3.2.4.
3.2.5.
3.2.6.
3.2.7.
3.2.8.
3.2.9.

4. Diseno

Filtrado basado en Usuario . . . . . .. . .. ... ... ... ...,
Filtrado colaborativo . . . . . . . .. .. oL
Filtrado basado en contenido . . . . . . . .. ... ... oL
Redes neuronales . . . . . . . .. L Lo
Descomposicién de matrices (como SVD o NMF) . . . . ... ... ...
K-Nearest Neighbors (KNN) . . . ... ... ... ... .. .......
Aprendizaje profundo (Deep Learning) . . . . . . . ... ... ... ...
Sistemas basados en grafos . . . . ... .. ... L.

4.1. Andlisis de preferencias de los usuarios . . . . . . . . . . ... .. .. ...,

4.1.1.

Descripcion de la metodologia utilizada . . . . . . ... ... ... ..

4.2. Encuesta . . . . . . .. e

4.2.1.
4.2.2.

5. Modelos

Perfil de los encuestados . . . . . . . ...
Conclusiones . . . . . . . .

5.1. Técnicas de recomendacion . . . . . . . . . . . . e
5.2. Seleccién de modelo . . . . ...
5.3. Sistemas de estados . . . . . . ... e

6. Desarrollo de la Aplicacion
6.1. Metolodogia de Desarrollo . . . . . . . . . . .. L
6.2. Dataset . . . . . . .. e

6.2.1.
6.2.2.
6.2.3.
6.2.4.

Aspectos BHCOS . . . . ..
Descripcién del Dataset . . . . . . . . .. .. ... ... ...
Extraccion de datos . . . . . ..o
Migracién de datos en la base de datos . . . . .. . ... ... ... ..

6.3. Tecnologias Utilizadas . . . . . . . . . ...
6.4. Motor de recomendacion . . . . . . . ...
6.5. Demostracion del prototipo . . . . . . . .. Lo

6.5.1.

7. Pruebas

Validacién del algoritmo de recomendacién . . . . . . .. ... ... ..

7.1. Planteamiento de las pruebas . . . . . . . . . ... Lo
7.2. Comparacién con <Ayudame a elegir una PC> de Microsoft . . . . . . . .. ..
7.3. Comparacién con el Recomendador de Computadores de “Alkosto” . . . . . ..

8. Conclusiones del Proyecto
8.1. Trabajos Futuros . . . . . . . . . ..

Bibliografia

14
14
14
15
15
16

17
17
17
19

21
21
21
22
22
23
23
25
26
27
32

34
34
40
42

45
47

49



Lista de tablas

1.1. Objetivos Especificos vs Entregables. Fuente: Elaboracién propia. . . . . . . ..

1.2. Estructura de Capitulos. Fuente: Autoria Propia

6.1. Votacién del experto. Fuente: Elaboracién propia

v



Lista de Figuras

5.1.
5.2.

6.1.
6.2.
6.3.
6.4.
6.5.
6.6.
6.7.
6.8.

7.1
7.2.
7.3.
7.4.
7.5.
7.6.
7.7.
7.8.
7.9.
7.10.
7.11.
7.12.
7.13.

Relacién entre opciones de respuesta. Fuente: Elaboracién propia. . . . . . . . . 18
flujo del modelo. Fuente: Elaboraciéon propia. . . . . . .. .. .. .. .. .. .. 19
Diagrama de flujo de la aplicacién. Fuente: autoria propia. . . . . . . . . .. .. 24
Estado inicial del prototipo web. Fuente: Elaboracién propia. . . . . .. .. .. 27
Estado inicial de las preguntas. Fuente: Elaboracién propia. . . . . . . . .. .. 28
Segunda fase de las preguntas. Fuente: Elaboracién propia. . . . ... ... .. 28
Etapa de recomendaciones. Fuente: Elaboracién propia. . . . ... ... .. .. 29
Etapa de recomendaciones. Fuente: Elaboracién propia. . . . . . ... ... .. 30
Etapa del chatbot. Fuente: Elaboracién propia. . . . . . . . . ... . ... ... 30
Diagrama de flujo prototipo web Fuente: Elaboracién propia. . . . . . ... .. 31
Pregunta 1 Fuente: Elaboracion propia . . . . . . . . .. ... ... ... ... 34
Pregunta 2 Fuente: Elaboracién propia . . . . . . . .. ... ... ... ... 35
Pregunta 3 Fuente: Elaboracion propia . . . . . . . . .. .. ... L. 35
Pregunta 4 Fuente: Elaboracion propia . . . . . . . . . . ... ... .. 36
Pregunta 5 Fuente: Elaboracién propia . . . . . . . . .. ... ... ... .... 36
Pregunta 6 Fuente: Elaboracion propia . . . . . . . . . . ... ... .. 37
Pregunta 7 Fuente: Elaboracién propia . . . . . . . . .. ... ... ... ..., 37
Pregunta 8 Fuente: Elaboracion propia . . . . . . . . . ... ... 38
Pregunta 9 Fuente: Elaboracién propia . . . . . . . . . . ... ... ... .. .. 38
Herramienta de recomendacion Microsoft. Fuente: Microsoft . . . . . . . .. .. 41
Herramienta de recomendacién Microsoft.Fuente: Microsoft . . . . . .. .. .. 42
Herramienta de recomendacién MicrosAlkostooft. Fuente: Alkosto . . . . . . . . 43
Herramienta de recomendaciéon Alkosto.Fuente: Alkosto . . . . . ... ... .. 44



Capitulo 1

Introduccion

El uso de computadoras portatiles en Colombia experimenta un incremento anual, conso-
liddndose como el medio preeminente mediante el cual numerosas personas llevan a cabo
actividades fundamentales en la sociedad contemporanea, tales como estudiar, trabajar, y
participar en actividades recreativas. Este fenémeno refleja la creciente influencia de la tec-
nologia en diversos aspectos de la vida cotidiana, evidenciando su arraigo en la estructura
social.[1]

Como consecuencia del mencionado incremento en el uso de tecnologia, se ha generado un
desafio para la mayoria de los nuevos consumidores tecnologicos. Este reto se centra en la
dificultad de seleccionar el portatil mas adecuado en funcién de sus necesidades especificas.
La raiz de esta problematica reside en la falta de conocimientos acerca del hardware de los
equipos, lo que deja a muchas personas en la incertidumbre sobre qué dispositivo adquirir. La
complejidad del mercado de laptops, con sus numerosos modelos, especificaciones y marcas,
puede resultar abrumadora para quienes no poseen un entendimiento detallado de los aspectos
técnicos.

Evidenciando esta problemdtica, se desarrollé un sistema de recomendacion orientado a la
compra de computadores portatiles. Durante este proceso, se abordan temas clave como la
recoleccién de datos mediante técnicas de web scraping, la aplicacién de reglas de asociacion y
el uso de inteligencia artificial dentro del proyecto. Ademds, se realizaran pruebas que permi-
tiran determinar si la solucién propuesta responde efectivamente a la problemética planteada.
También se expondran y argumentaran las técnicas utilizadas a lo largo del desarrollo.



1.1. Planteamiento del Problema

En la sociedad actual la informética y la tecnologia son fundamentales en una amplia gama
de campos, desde el uso personal de dispositivos hasta la integracién industrial, aplicaciones
comerciales, logistica de mercancias, entre otros. En este contexto, uno de los dispositivos
mas ubicuos y esenciales son las computadoras portatiles. Segun Silvio Herndn Garcia, ge-
rente de Acer en Colombia, solo en el ano 2021 los portatiles tuvieron un alza de ventas en
el mercado del 20 %.[2] Asi como Acer muchas marcas mas demostraron un aumento en sus
ventas reflejando una tendencia global hacia la digitalizacién y la dependencia de la tecnologia.

Ahora bien, existen una gran cantidad de marcas de computadores personales en el mercado
colombiano, entre las que destacan seguin su calidad precio Acer, Asus, Lenovo, Huawei, Dell
vy Apple. Cada una de estas marcas teniendo en su amplia gama de computadoras destinadas
para distintos propdsitos, ya sea un computador para un uno normal, para jugar videojuegos,
para correr programas de diseno, etc. Estas computadoras tienen caracteristicas especificas
que les permite desempenarse mejor en diferentes areas.

En la actualidad los sistemas de recomendacion han evolucionado significativamente en los
ultimos anos, esto gracias a la gran cantidad de datos que podemos encontrar actualmente
sobre temas en especifico. Ademaés, herramientas como la inteligencia artificial ayudan a dar
a los usuarios una recomendacién mas precisa e interactiva al usuario.

1.1.1. Definicion del problema

El mercado de computadoras personales ofrece una amplia variedad de opciones en términos
de especificaciones técnicas, marcas y modelos. Esta diversidad puede resultar abrumadora
para los usuarios que buscan adquirir una computadora que se ajuste de manera 6ptima a
sus necesidades especificas. Ante este escenario, surge la necesidad de desarrollar un sistema
de recomendacién eficiente que facilite el proceso de selecciéon para los usuarios, garantizando
que la computadora adquirida cumpla con sus expectativas y requisitos. Con lo cual, surge la
siguiente pregunta:

,Cémo implementar un sistema de recomendacién de compra de computadoras personales
segun las necesidades del usuario?

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar una aplicaciéon web con un prototipo de sistema de recomendacion para la compra
de computadores portatiles, de acuerdo con las necesidades del usuario



1.2.2. Objetivos especificos

1. Recolectar informacién sobre las preferencias de los usuarios para la eleccién de compu-
tadores portatiles.

2. Clasificar la informacién sobre los computadores portéatiles de acuerdo con las preferen-
cias de los usuarios.

3. Disenar un algoritmo de recomendacién basado en las preferencias de los usuarios para
ayudarlos a seleccionar el computador més adecuado a sus necesidades.

4. Implementar una aplicacién web que incluya el algoritmo de recomendacién disenado.

5. Realizar un analisis de las recomendaciones a partir de pruebas funcionales del prototipo
web.

1.3. Resultados Esperados

bjeti .
Obje .IVOS Entregable Indicador Meta
Especificos
1 Base de datos, scraping, APIs Ntumero de caracteristica 100 %
o encuestas con informacién recopilada. recopiladas. ¢
2 Informe de analisis de factores clave. # de factores identificados. | 100 %
3 Desarrollar el algoritmo del prototipo de Funcionalidad y efectividad 90 %
recomendacién como aplicacién Web. del algoritmo. ¢
Prototipo de app web funcional con el Facilidad en el uso de la
4 . . S . 100 %
algoritmo del prototipo de recomendacion integrado. aplicacion
Evaluaci6 S sultad .
5 valuacién y prue‘.ba% de resultados Pruebas ralizadas. 100%
obtenidos.

Tabla 1.1: Objetivos Especificos vs Entregables. Fuente: Elaboracién propia.

1.4. Antecedentes

1.4.1. Filtrado colaborativo item a item:

Amazon dispone de un sistema de recomendacién, al cual llaman filtrado colaborativo item a,
item. Este sistema se basa en asociar cada producto que compra un usuario con otros que son
similares o estdn, de alguna forma, relacionados. Incluso con aquellos que compraron otros
usuarios que se interesaron por el primero.[3]

1.4.2. Bart(IA):

El sistema BaRT tiene como propdsito ofrecer misica que seguramente va a gustar al usuario,
basandose en su actividad previa. Sin embargo, el algoritmo también ofrece nuevos géneros y



cantantes para que sus oyentes no se queden estancados en un solo estilo musical.[4]

De este modo, el sistema selecciona misica que estd relacionada con el historial de miisica del
usuario, las canciones que se ha saltado, las listas de reproduccién que ha hecho e incluso la
ubicacion. Pero, ademads, también utiliza la informacion de otros usuarios que tienen un gusto
similar para recomendar misica nueva que no hayan escuchado.[4]

1.4.3. Amazon personalize:

Amazon Personalize permite a los desarrolladores crear y desplegar rdpidamente recomen-
daciones curadas y segmentacion de usuarios inteligente a escala mediante machine learning
(ML). Dado que Amazon Personalize puede adaptarse a sus necesidades individuales, puede
ofrecer la experiencia de cliente correcta en el momento y el lugar indicados. Amazon Perso-
nalize permite a los desarrolladores crear y desplegar rapidamente recomendaciones curadas
y segmentacién de usuarios inteligente a escala mediante machine learning (ML).[5]

1.4.4. Sistemas basados en popularidad:

El modelo basado en la popularidad se trata del sistema més comun. El modelo provee reco-
mendaciones basadas en el nimero de visitas, likes, valoraciones o compras. Las recomenda-
ciones no estan personalizadas para los usuarios, es decir, que los productos o servicios mas
populares son recomendados a todos los usuarios de la plataforma. Ejemplos de plataformas
que tienen este tipo de recomendador son YouTube, Netflix, Amazon o Spotify.[3]

1.4.5. Desarrollo de un recomendador de videojuegos:

Este es un prototipo de sistema de recomendacién de videojuegos basado en filtro colaborativo
y utilizando Twitter como fuente de informacion. Recopila tweets relacionados con un juego
especifico (X) seleccionado por el usuario, analiza el sentimiento de los tweets y proporciona
una calificacién. También incluye un componente para empresas que realiza un analisis simi-
lar de sentimiento en los tweets sobre el juego X, pero devuelve una lista de partidarios y
opositores, proporcionando datos valiosos para un estudio de mercado.|[6]

1.4.6. Desarrollo de un chatbot para la recomendacién de eventos o lugares
de interés:

Este proyecto presenta el desarrollo de un chatbot para la aplicacién de mensajeria instantanea,
Telegram, con el propdsito de acercar la tecnologia a la ciudadania. El Bot ofrece un servicio
de geolocalizacién facil de usar que permite encontrar puntos de interés cercanos al usuario en
la ciudad de Valencia, Espana. Los datos utilizados provienen del portal de datos abiertos del



Ayuntamiento de Valencia, con las credenciales proporcionadas por la Universidad Politécni-
ca de Valencia. Las tecnologias empleadas en el desarrollo son JavaScript como lenguaje de
programacion, y Telegram y NodelJS para la implementacién.|[7]

1.4.7. Prototipo de un sistema de recomendacién de libros para la Biblio-
teca Mario Carvajal:

En este proyecto de trabajo de grado, se ha desarrollado un prototipo de aplicacién de re-
comendaciones de libros para la biblioteca Mario Carvajal. La informacién utilizada para el
desarrollo fue proporcionada por la propia biblioteca, y se incluyé una base de datos de libros
externa para realizar pruebas con variables adicionales. El prototipo web incorpora dos técni-
cas de recomendacion: el filtrado colaborativo y las recomendaciones basadas en contenido. A
través de pruebas y andlisis de resultados de ambas técnicas, se realiza una comparacién para
determinar cual de ellas es mas adecuada para una posible integracion con el sistema de la
biblioteca Mario Carvajal. [8]

1.4.8. Sistema de recomendacién de portatiles basado en contenido y apren-
dizaje automatico:

Este es un sistema de recomendacion de portatiles que combina técnicas de recomendacion
basadas en contenido y aprendizaje automatico. El sistema utiliza una representacién vecto-
rial de los portéatiles que incluye caracteristicas como el tipo de procesador, la memoria RAM,
el tamano de la pantalla, el precio, etc. La representacién vectorial se utiliza para calcular
la similitud entre las laptops y recomendar las mas similares a las que el usuario ha visto o
comprado anteriormente.

El sistema también utiliza un algoritmo de aprendizaje automaéatico para aprender de las
preferencias de los usuarios. El algoritmo se entrena con un conjunto de datos de usuarios
que han calificado laptops. El algoritmo aprende a identificar las caracteristicas que son més
importantes para los usuarios y utiliza esta informacién para mejorar la precision de las
recomendaciones. [9]

1.4.9. Sistema de recomendacién de laptops basado en contenido y apren-
dizaje profundo:

Es un sistema de recomendacién de laptops que combina técnicas de recomendacion basadas
en contenido y aprendizaje profundo. El sistema utiliza una red neuronal convolucional para
aprender a representar las laptops como vectores de caracteristicas. La red neuronal se entrena
con un conjunto de datos de laptops con sus caracteristicas técnicas y las calificaciones de los
usuarios. [10]



1.4.10. Sistema de recomendacién de laptops basado en la web:

Este proyecto presenta un sistema de recomendacién de laptops basado en la web que utiliza
una combinaciéon de técnicas de recomendacién basadas en contenido y colaborativas. El
sistema utiliza informacién sobre las caracteristicas técnicas de las laptops, las preferencias
de los usuarios y las compras de los usuarios para generar recomendaciones.[11]

1.5. Justificacion

La propuesta se centra en el desarrollo de un sistema de recomendacién para la compra de
computadores portatiles, abordando los desafios asociados con la selecciéon de un equipo ade-
cuado en un mercado caracterizado por su constante evolucion tecnolégica y su amplia oferta
de marcas, modelos y configuraciones. A medida que la demanda de computadores portati-
les ha aumentado en el pais, especialmente para fines académicos, laborales y personales, la
diversidad de opciones disponibles se ha multiplicado, lo que, si bien ofrece mas alternativas
a los usuarios, también dificulta el proceso de elecciéon del equipo que mejor se ajuste a sus
necesidades especificas.

La gran variedad de caracteristicas técnicas como el procesador, la memoria RAM, el tipo de
almacenamiento, la tarjeta grafica y el sistema operativo— puede resultar abrumadora para
los compradores que no poseen conocimientos técnicos profundos. Ademads, factores como el
presupuesto, el propésito de uso (por ejemplo: disenio gréfico, programacién, estudios, entre-
tenimiento) y la portabilidad, influyen significativamente en la decisién final de compra. Las
recomendaciones generales o no personalizadas rara vez satisfacen completamente las expec-
tativas del usuario, al no considerar estas variables individuales de forma integral.

El enfoque propuesto en esta investigacién busca responder a esta problematica mediante el
diseno de un sistema de recomendacién personalizado que toma en cuenta las necesidades
particulares del usuario. A través de la recoleccién y andlisis de datos relevantes sobre los
criterios de compra y las especificaciones técnicas méas valoradas, el sistema busca ofrecer
sugerencias precisas y alineadas con los requerimientos especificos de cada persona. La justifi-
cacién del estudio se basa en una recomendacién informada, centrada en el perfil del usuario,
que permite una experiencia de compra mas efectiva y satisfactoria.

Desde una perspectiva mas amplia, esta investigacién aporta al desarrollo de soluciones tec-
nolégicas basadas en inteligencia artificial y sistemas de recomendacién en el ambito del
comercio electrénico y la toma de decisiones informadas. Al ofrecer a los usuarios una he-
rramienta practica y eficiente para elegir un computador portatil, se busca no solo mejorar
su experiencia de compra, sino también fomentar un mercado maés transparente, dindmico y
adaptado a las necesidades reales de los consumidores.

1.6. Justificacion de los Capitulos:

La tabla a continuacién presenta un resumen conciso de los contenidos de cada capitulo del
documento.



Tabla 1.2: Estructura de Capitulos. Fuente: Autoria Propia

Capitulo

Descripcién

Capitulo 2: Alcance de la
propuesta

En este capitulo se define el alcance de la propuesta

Capitulo 3: Marco Referencial

Se explican los conceptos fundamentales
para entender el problema y su solucién, se
se asume que el lector tenga conocimiento
basico en areas relacionadas.

Capitulo 4: Analisis de preferencia
de los usuarios

En este capitulo se recolecta informacion
sobre las preferencias y necesidades
demandadas de los usuarios.

Capitulo 5: Modelo

En este apartado se exponen las distintas alternativas
de modelos planteados para el desarrollo del prototipo.

Capitulo 6: Desarrollo del
Proyecto

Este capitulo detalla los criterios
y consideraciones fundamentales incorporados
en el diseno y desarrollo de la aplicacion.

Capitulo 7: Pruebas

En este apartado se documentan
los procedimientos de prueba ejecutados
durante el desarrollo del proyecto, junto con
el andlisis de los resultados obtenidos.

Capitulo 8: Conclusiones y
Trabajos Futuros

Se exponen los hallazgos finales del estudio y
se proponen desarrollos posteriores
necesarios para optimizar la solucién
tecnolédgica planteada.




Capitulo 2

Alcance de la Propuesta

En primera instancia, se realiza una exhaustiva revisiéon de literatura y documentos técnicos
que contienen informacién relevante para respaldar la toma de decisiones durante el desarrollo
del prototipo del sistema de recomendacion. Esta etapa abarca aspectos clave como la iden-
tificacion de las necesidades del usuario en el proceso de compra de computadores portatiles
y la posible integracién de interfaces conversacionales que faciliten la interaccién.

Durante este analisis documental, se extrae informacién sobre los elementos mas significativos
relacionados con el comportamiento del consumidor, las caracteristicas técnicas de los equi-
pos vy las estrategias utilizadas en sistemas de recomendacién previos. Esto permite identificar
ventajas, limitaciones y oportunidades de mejora que serviran de base para orientar el diseno
del sistema.

Posteriormente, se realiza una comparacién entre diferentes enfoques y modelos de recomen-
dacién aplicables al proyecto, con énfasis en cémo estos modelos abordan las preferencias
individuales del usuario al seleccionar un computador portatil. La elecciéon del modelo final
considera su capacidad para comprender y adaptarse a los distintos perfiles de usuario, ga-
rantizando una experiencia fluida y satisfactoria.

Una vez seleccionado el modelo, se avanza hacia la fase de implementacién, donde se disena
la arquitectura general del sistema y se desarrolla el cédigo de la aplicacion. Esta aplicacion
estd orientada a cumplir con la propuesta inicial, ofreciendo recomendaciones de computado-
res portatiles que se ajusten a los requerimientos técnicos, presupuestales y de uso del usuario.

Se adopta un enfoque de desarrollo web, acompanado por la implementacién de una base de
datos que permita almacenar informacion relevante de cada laptop y personalizar la expe-
riencia de cada usuario. Esta personalizacién es fundamental para mejorar la precisién del
sistema. Para evaluar la usabilidad de la aplicacién, se disena y distribuye una encuesta a



través de Google Forms. Esta tiene como objetivo principal comprender cémo los usuarios
perciben la utilidad, facilidad de uso y efectividad de las recomendaciones proporcionadas por
el sistema.

Finalmente, se llevan a cabo pruebas con personas externas a la universidad. Los participantes
completan la encuesta disenada, aportando retroalimentacién valiosa que permite validar el
funcionamiento del sistema y proponer ajustes futuros basados en la experiencia real de los
usuarios.



Capitulo 3

Marco de Referencia

3.1.

Conceptos Basicos

Los siguientes fundamentos tedricos resultan esenciales para la comprension integral del de-
sarrollo de un sistema de recomendacion y su implementaciéon mediante un chatbot.

3.2.

Marco Tedrico

Teoria General de los Sistemas: La teoria concebida por Ludwig von Bertalanffy
en la década de 1940 tiene como objetivo proporcionar un marco teérico y practico a
las ciencias naturales y sociales. Su impacto fue un cambio significativo en la forma de
pensar y percibir la realidad, lo que influyé de manera importante en la psicologia y
en el desarrollo de una nueva teoria sobre la comunicacién humana. Mientras que el
mecanicismo veia el mundo dividido en partes cada vez mas pequenas, el enfoque de
sistemas introdujo una perspectiva holistica de observacion que revelé fenémenos pre-
viamente desconocidos (que siempre estuvieron alli, pero se desconocian) y estructuras
de complejidad inimaginable.

Machine learning: Segun la pagina web de IBM, el machine learning es una forma
de la IA que permite a un sistema aprender de los datos, en lugar de aprender median-
te la programacion explicita. Sin embargo, el machine learning no es un proceso sencillo.

Conforme el algoritmo ingiere datos de entrenamiento, es posible producir modelos maés
precisos basados en dichos datos. Un modelo de machine learning es la salida de informa-
cién que se genera cuando se entrena el algoritmo con datos. Después del entrenamiento,
al proporcionar un modelo con una entrada, se generard una salida. Hay dos tipos prin-
cipales de técnicas: aprendizaje supervisado, que comienza tipicamente con un conjunto
de datos establecido y una comprension de cémo se clasifican estos datos. El aprendiza-
je supervisado tiene la intencién de encontrar patrones en datos que se pueden aplicar
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a un proceso de analisis. Estos datos tienen caracteristicas etiquetadas que definen el
significado de los mismos. Por otro lado, el aprendizaje no supervisado se utiliza cuan-
do el problema requiere una cantidad masiva de datos sin etiquetar. Por ejemplo, las
aplicaciones de redes sociales como Twitter, Instagram y Snapchat manejan grandes
cantidades de datos sin etiquetar. La comprensién del significado detras de estos datos
requiere algoritmos que clasifican los datos basdndose en los patrones o clisteres que
encuentra.

Filtrado basado en contenido: Segiin Kanetkar, es una técnica de machine learning
utilizada en los sistemas de recomendacién que utiliza los datos o atributos especificos
de la informacion que se le suministre para hacer el filtro y clasificacién de las reco-
mendaciones. Puede realizar las recomendaciones basandose en la informacion de los
productos o en la informacién de los usuarios. Esta técnica aprende de las preferencias e
intereses de los usuarios para realizar las recomendaciones, por lo que requiere métodos
de aprendizaje como Support Vector Machine (SVM) y redes neuronales.[12]

Filtrado colaborativo: Segiin IEBS, el filtrado colaborativo es una técnica utilizada
por los sistemas de recomendacién para solventar los problemas derivados de la sobrein-
formacion que los consumidores sufren en internet. Esta tendencia crece cada dia maés,
debido a su enorme funcionalidad, por lo que cada vez mé&s usuarios se valen de esta
herramienta en sus bisquedas.

Mineria de datos: Segiin un articulo de Sinnexus, la mineria de datos es un conjunto de
técnicas que analizan la informacién contenida en grandes bases de datos para encontrar
patrones, tendencias y explicar o predecir comportamientos en un contexto determinado.
Trabaja de la mano con la estadistica al dar razon de los datos que son estudiados y las
conclusiones que se pueden obtener aplicando alguna de sus técnicas. [13]

Sistemas de recomendacion: son bédsicamente herramientas que nos ayudan a deci-
dir qué ver, comprar o escuchar, segiin lo que nos gusta o lo que hemos hecho antes.
Funcionan analizando nuestros gustos, el historial de lo que ya hemos visto o comprado,
o lo que hacen personas parecidas a nosotros. Estos sistemas los vemos todo el tiempo
en lugares como TikTok, Netflix, YouTube o Instagram. La idea principal es hacernos
la vida mas facil, filtrando la cantidad enorme de informacién que hay, y mostrandonos
solo lo que mds nos podria interesar. [14]

Tipos:

e Sistemas de popularidad: Los sistemas basados en la popularidad son imple-
mentados principalmente en las ventas de productos o sugerencias concretas. Estos
toman como referencia la popularidad del objeto de estudio por una variable prin-
cipal que puede ser el niimero de ventas, una caracteristica especial o inclusive una
oferta y se muestra de forma general a todos los usuarios que investiguen el area
a la que pertenece el objeto. Estos sistemas suelen ser faciles de implementar y
gozan de cierto nivel de efectividad. Su desventaja principal es la imposibilidad de
personalizar los criterios de sugerencia para el usuario.



e Basados en conocimiento: Este tipo utiliza informacion explicita sobre los usua-
rios y los productos. A diferencia de los anteriores, no necesita grandes cantidades
de datos histéricos, sino que opera a partir de reglas definidas o logicas de inferen-
cia.

e Basados en demografia: Ofrecen recomendaciones tomando en cuenta atributos
demograficos del usuario, como edad, género, localizacién, etc.

= Sistemas de recomendacion hibridos: Los sistemas de recomendacién hibridos com-
binan diversas técnicas para mejorar las recomendaciones y abordar los problemas es-
pecificos presentes en cada una de ellas. La premisa fundamental de este enfoque es
fusionar distintas técnicas de SR de manera que se mantengan las ventajas individuales
de cada una, mientras que las desventajas de una técnica particular puedan ser atenua-
das por las propiedades de las otras técnicas. [15]

3.2.1. Tipos de filtrados
3.2.1.1. Filtrado basado en reglas de asociaciéon

Descripcion e Implementacion: Es una técnica de recomendacién que identifica patrones de
coocurrencia entre items. Su meta es descubrir reglas ”si A, entonces B” (por ejemplo: ”quien
compra café, también compra aztcar”) a partir de historiales de transacciones. Usa algoritmos
como Apriori para encontrar conjuntos de items que aparecen juntos a menudo.[16]

3.2.2. Filtrado basado en Usuario

Este método funciona bajo la premisa de que si dos usuarios han mostrado intereses o califi-
caciones similares en el pasado (por ejemplo, les gustaron las mismas peliculas), es probable
que tengan gustos futuros compartidos. Para determinar esta similitud, se utilizan métricas
como la distancia euclidiana (que mide la proximidad en un espacio multidimensional de
preferencias) o la similitud coseno (que evalia el dngulo entre vectores de calificaciones).[17]

3.2.3. Filtrado colaborativo

El filtrado colaborativo filtra la informacion utilizando las interacciones y los datos que el
sistema recopila de otros usuarios. Se basa en la idea de que quienes coincidieron en su
evaluacion de ciertos elementos probablemente volveran a coincidir en el futuro. [18]

3.2.4. Filtrado basado en contenido

El filtrado basado en contenido es una técnica de recomendacion que se enfoca en las carac-
teristicas o atributos intrinsecos de los items que un usuario ha mostrado interés en el pasado.
La idea central es que, si a un usuario le ha gustado un item con ciertas caracteristicas, tam-
bién le gustaran otros items que compartan atributos similares. Por ejemplo, si un usuario
disfruta de peliculas de accién y ciencia ficcién protagonizadas por un actor especifico, el



sistema de contenido buscard y recomendard otras peliculas que cumplan con esas mismas
caracteristicas.

3.2.5. Redes neuronales

Se usan cuando el sistema necesita entender patrones mas complejos, sobre todo si se trabaja
con muchos datos. Es muy comin en plataformas grandes.

3.2.6. Descomposicién de matrices (como SVD o NMF)

Sirven para encontrar relaciones ocultas entre usuarios y productos, especialmente en los
sistemas que usan filtrado colaborativo.

3.2.7. K-Nearest Neighbors (KNN)

Esta técnica busca los usuarios o productos méas parecidos para hacer recomendaciones. Es
una de las mas usadas por lo simple y efectiva que es.

3.2.8. Aprendizaje profundo (Deep Learning)

Se usa en sistemas mas avanzados, donde hay muchos tipos de contenido y se necesita entender
mejor la relacién entre usuario y producto.

3.2.9. Sistemas basados en grafos

Aqui los usuarios y los productos se ven como puntos conectados por lineas. Asi se pueden
encontrar rutas o relaciones entre ellos que ayudan a recomendar cosas mas acertadas.



Capitulo 4

Investigacion previa para el
desarrollo del proyecto

4.1. Analisis de preferencias de los usuarios

En esta seccién se presenta un andlisis detallado de las preferencias de los usuarios en relacién
con la compra de computadores portatiles. Para recopilar informacién relevante, se disené y
aplicé una serie de preguntas dirigidas a dos asesores tecnoldgicos de almacenes éxito y de
Homecenter.

4.1.1. Descripcion de la metodologia utilizada

Se llevo a cabo una serie preguntas las cuales se grabaron con un dispositivo mévil para obte-
ner una comprensién profunda de las preferencias, experiencias y necesidades de los usuarios
al momento de adquirir un computador portatil. Se abordaron aspectos clave como las marcas
favoritas, usos principales del equipo (por ejemplo: estudio, trabajo, diseno gréfico o videojue-
gos), presupuesto disponible, caracteristicas técnicas preferidas (como procesador, memoria
RAM, almacenamiento, entre otras), y otros criterios relevantes que influyen en el proceso de
toma de decisiones.

Este enfoque metodoldgico asegura una recoleccion de datos y un andlisis gracias a la infor-
macién proporcionada por los participantes, y se centra en analizar los datos recopilados a
través de la entrevista. Esto permite extraer conclusiones significativas que orienten el desa-
rrollo de una aplicaciéon web de recomendacién de computadores portatiles, adaptada a
las necesidades y preferencias identificadas en este estudio.
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4.2. Encuesta

Con el objetivo de conocer de primera mano el comportamiento y nivel de conocimiento de los
usuarios al momento de adquirir un computador portatil, se realizaron entrevistas a asesores
especializados en ventas tecnologicas de reconocidos almacenes de cadena en la ciudad de
Tulud, Valle del Cauca. Estos profesionales cuentan con experiencia directa en la atencién al
cliente y poseen una visiéon clara sobre las necesidades, dudas y criterios mas comunes que
expresan los compradores durante el proceso de seleccion.

4.2.1. Perfil de los encuestados

A continuacién, se presenta el perfil de los encuestados y un resumen de sus respuestas més
relevantes.
José Javier (Asesor de compras tecnoldgicas en éxito de la 14 de la ciudad de Tulud valle)

Jhon Quintero (Asesor de compras tecnoldgicas en Homecenter de la 14 de la ciudad de Tulud
valle)

Cuando las personas van a comprar un computador portatil, jsuelen preguntarte por aspectos
técnicos especificos, como la memoria RAM o el procesador?

R: La mayoria de los clientes no tiene conocimientos técnicos previos sobre los equipos. Ge-
neralmente, solo mencionan para qué lo van a usar, como por ejemplo para la universidad o
el trabajo. Aproximadamente el 90 % de quienes piden una recomendacién no cuentan con un
conocimiento técnico detallado.

A la hora de determinar qué computador es ideal para cada persona, jqué criterios tomas en
cuenta?

R// La recomendacién se basa principalmente en la necesidad del cliente. Por ejemplo, si es
un estudiante, se le pregunta qué carrera estudia. Si necesita el equipo para diseno grafico, se
sugiere uno con tarjeta grafica y un procesador potente. Es un enfoque estandar que seguimos
todos los asesores para asegurar que el computador se ajuste a las exigencias de uso del cliente.

,Cuales son las marcas mas comunes que los clientes eligen al momento de comprar un
portatil?

R// Las marcas més comunes que eligen los clientes son Asus y HP, ya que son reconocidas
y tienen una larga trayectoria en el mercado. Los clientes suelen sentirse mas confiados al
comprarlas. Aunque existen otras marcas con excelente calidad, muchas veces no son conside-



radas porque no tienen el mismo nivel de respaldo o reconocimiento por parte del consumidor.

En la mayoria de los casos, jcudl es el factor mas importante al momento de hacer una reco-
mendacion?

R// El factor mas importante suele ser el presupuesto. Muchos clientes llegan con un presu-
puesto limitado, por lo que lo ideal es encontrar un equilibrio: recomendar un equipo que se
ajuste a sus necesidades sin exceder el monto que pueden invertir. La prioridad es cubrir lo
esencial para el uso que le van a dar, respetando su capacidad econdémica.

4.2.2. Conclusiones

Después de analizar detalladamente las respuestas recopiladas a través de las entrevistas sobre
preferencias de computadores portatiles, usos previstos y sugerencias para la aplicacion web
de recomendacién, se han identificado hallazgos relevantes que influyen directamente en el
disefio y desarrollo del sistema. A continuacién, se resumen los puntos clave:

Relacion entre preferencias y comportamientos:

Las preferencias en cuanto a caracteristicas como el tipo de procesador, la memoria RAM, el
almacenamiento y la marca tienen una fuerte incidencia en los comportamientos de busqueda
de los usuarios. Se observa una inclinacién significativa hacia computadores portatiles con
buen rendimiento para tareas especificas (como programacion, diseno gréfico o estudio), des-
tacandose la importancia del precio, la duracién de la bateria y la portabilidad en el proceso
de decisién de compra.

Hallazgos significativos: Los usuarios priorizan precio como un factor determinante a la ho-
ra de buscar un computador portatil. Existe una necesidad clara por contar con una aplicacion
web que facilite la comparacién entre distintos modelos, brinde recomendaciones personaliza-
das y ofrezca una experiencia de navegacién intuitiva. Implicaciones para el desarrollo de la
aplicacién web:

» Es esencial disenar una interfaz amigable, clara y accesible, que incluya funcionalidades
como la comparacién de caracteristicas técnicas, recomendaciones ajustadas al perfil del
usuario y un sistema de filtrado basado en criterios como el uso principal, el presupuesto
y las especificaciones deseadas.

s La aplicacion debe ser capaz de equilibrar factores clave como el precio, el rendimiento,
la capacidad de almacenamiento y la autonomia, en funcién de las preferencias identi-
ficadas, con el fin de brindar una experiencia 1til, personalizada y eficiente al usuario
final.



Capitulo 5

Modelos

En este capitulo se establece el algoritmo de recomendacion, asi como los sistemas de estados
y de navegacion necesarios para el desarrollo de la aplicaciéon web. Se detallan los componentes
funcionales que permitiran personalizar las recomendaciones de computadores portatiles segin
las necesidades del usuario. Es importante mencionar que el desarrollo de esta aplicaciéon web
se llevo acabo en un computador con las siguientes caracteristicas:

s Procesador: AMD Ryen 7 4700U con Radeon Graphics 2.00 GHz
= Memoria: 16 GB 3.200 MHz
« HDD: 1TB

5.1. Técnicas de recomendacion

En el campo de la sugerencia de contenido, se utilizan diversas metodologias para ofrecer
recomendaciones personalizadas a los usuarios. Entre estas se distinguen multiples clases de
filtrado. Asimismo, hay estrategias combinadas que fusionan estas técnicas para optimizar la
exactitud y la variedad de las propuestas.

5.2. Seleccion de modelo

La decision fue utilizar un filtrado basado en reglas de asociacion como método principal en
el sistema de recomendacién de computadores portatiles. A raiz de ofrecer sugerencias més
acertadas y personalizadas, mejorando al mismo tiempo la experiencia del usuario dentro de
la aplicacién web. Esta técnica resulta particularmente eficaz cuando no se cuenta con conoci-
mientos técnicos detallados por parte del usuario, ya que permite detectar patrones relevantes
a partir de las respuestas generales.

Mediante el analisis de la relacién entre diferentes atributos, como el presupuesto disponible,
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el uso previsto del dispositivo (por ejemplo: estudio, trabajo, diseno grafico, videojuegos),
las marcas preferidas o caracteristicas técnicas generales, el sistema puede ofrecer recomen-
daciones adecuadas sin necesidad de depender de datos cuantitativos precisos. Por ejemplo,
a través de la API de Gemini, se generan preguntas limitadas por medio de un Prompt, el
cual contiene instrucciones especificas para formular interrogantes dirigidas a un usuario sin
conocimientos técnicos avanzados. Las respuestas obtenidas se recopilan y, gracias a la inte-
gracién de esta inteligencia artificial en el sistema, se genera una recomendacién personalizada.

Ademds de integrar la inteligencia artificial para generar automaéticamente las preguntas y
analizar las respuestas con el fin de obtener una recomendacién final, también se desarrollé
un chatbot que permite al usuario recibir las sugerencias de una forma maés accesible y com-
prensible. A través de este chatbot, el usuario puede realizar preguntas, comparar las reco-
mendaciones que mas le interesen y mantener una conversacion fluida y natural, lo que mejora
significativamente la experiencia de interacciéon con el sistema.

A continuacién, se presenta un diagrama que permite comprender con mayor claridad por qué
se determiné que el filtrado basado en reglas de asociacién era la opcién mas adecuada para
el desarrollo de este proyecto.

Referencias del diagrama

Componentes de un portatil (ram,
procesador, precio)

PC OFICINA
D Posible recomendacion

. Union de 2 o mascomponentes

GeForce
RTX 4090

GeForce
RTX 4070

Figura 5.1: Relacion entre opciones de respuesta. Fuente: Elaboracion propia.

En este diagrama se representa la relacién entre opciones de respuesta de una pregunta que
realiza el sistema de recomendacién. Se evidencia que, a partir de preguntas generales relacio-
nadas con la usabilidad del dispositivo como, por ejemplo, para qué se necesita el computador,
es posible obtener recomendaciones concretas, tales como un equipo para trabajo de oficina,



un PC orientado al gaming, uno enfocado en diseno, entre otras opciones. No es necesario
formular preguntas técnicas o especificas desde el inicio, ya que este prototipo estd orientado
a asistir a usuarios sin conocimientos técnicos.

Adicionalmente, se observan flechas de doble sentido que indican que, a medida que el usuario
responde, el sistema es capaz de adaptar sus preguntas y generar otras mas técnicas. Esto se
logra mediante la implementacién de un sistema de filtrado basado en reglas de asociacion, el
cual permite que la inteligencia artificial relacione las respuestas previas con nuevas preguntas.
De este modo, se mejora progresivamente la precisién de la recomendacion final, ajustandola
a las necesidades reales del usuario.

El filtrado basado en reglas de asociacion es una técnica eficaz para los sistemas de recomenda-
cién, ya que permite identificar patrones entre las caracteristicas del producto. Al no depender
de datos histdricos de usuarios, resulta especialmente 1til en contextos donde la informacién
previa sobre el comportamiento del usuario es limitada o inexistente. Esta técnica se basa en
las relaciones entre atributos como el rango de precios, el propésito de uso (estudio, trabajo,
diseno, videojuegos) y las especificaciones técnicas clave.

A continuacién, se evidenciara a mostrar el flujo del modelo basado en el filtrado basado en
reglas de asociacion.

Procesamiento de las
preferencias y
ecesidades del usuari

obtener
preguntas de
la API

Inicio del
desarrollo web

Filtrado basado chaty

recomendacion

en las reglas de
asociacion

Figura 5.2: flujo del modelo. Fuente: Elaboracién propia.

5.3. Sistemas de estados
El flujo de la aplicacion se define por los siguientes estados:

1. Estado de Inicio

» La plataforma estd preparada y en espera para comenzar la interaccién con el
usuario.



2. Estado de Preguntas

= Se realizan preguntas al usuario en base a sus preferencias y necesidades con res-
pecto a caracteristicas de los computadores portatiles. (marca, presupuesto, tipo
de uso, etc.)

3. Estado de Recomendacién

= Una vez que el usuario ha completado todas las preguntas, la aplicacién analiza
los datos recopilados y ofrece sugerencias en funcién de los portatiles disponibles
mediante la API.

s El sistema ofrece al usuario un total de cinco recomendaciones personalizadas segin
las respuestas proporcionadas, y este puede interactuar con el chatbot para recibir
informacién complementaria sobre dichas sugerencias.

s Ademds, el usuario tiene la posibilidad de comparar las recomendaciones en funcién
de una necesidad especifica adicional, y el chatbot esta capacitado para ofrecer una
nueva recomendacién basada en ese criterio.

4. Estado Final

» Una vez que el usuario ha revisado las recomendaciones y interactuado con el
chatbot, la aplicaciéon entra en un estado de espera, permitiendo que el usuario
decida si desea realizar alguna accién adicional, como consultar més detalles, iniciar
una nueva recomendacién, entre otras opciones.



Capitulo 6

Desarrollo de la Aplicacién

6.1. Metolodogia de Desarrollo

Para el desarrollo del proyecto se utilizé una metodologia agil, adaptada al contexto académico,
basada en iteraciones semanales. Cada semana se realizaban reuniones de seguimiento con el
profesor guia, donde se presentaban avances, se recibia retroalimentacién y se definian los
objetivos para el siguiente ciclo. Esta dindmica permitié una mejora continua y un enfoque
flexible orientado a resultados.

6.2. Dataset

Para obtener informacién actualizada sobre los portétiles disponibles en Colombia, se recurrié
a diversas aplicaciones web con el fin de diversificar las fuentes y ofrecer la mejor recomenda-
cién posible al usuario. En particular, se utilizaron las plataformas de Mercado Libre, Alkosto
y Exito, de las cuales se extrajo informacién detallada sobre los computadores actualmente
disponibles en el mercado. A través de estas fuentes fue posible recopilar datos relevantes
como el tipo de procesador, precio, capacidad de almacenamiento, entre otros aspectos fun-
damentales para el desarrollo del proyecto.[19] [20] [21]

Para extraer la informacién de las paginas anteriormente mencionadas, se emple6 una técnica
conocida como web scraping [22], la cual permiti6 recopilar de manera eficiente los datos rele-
vantes de los computadores. Esta técnica facilitd la agrupacion de la informacién en un archivo
JSON estructurado y ordenado, lo que resulté fundamental para el andlisis y procesamiento
posterior dentro del proyecto.

Al utilizar esta técnica, se garantiza que la informacion recopilada esté actualizada y contenga
datos detallados sobre los portatiles disponibles en el mercado. Esto proporciona una base
solida y estructurada para llevar a cabo el andlisis y la evaluacién de cada recomendacién
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generada por el sistema.

6.2.1. Aspectos Eticos

= Para obtener informacion actualizada sobre laptops disponibles en Colombia, se utilizé
web scraping de sitios comerciales como Alkosto, Exito y MercadoLibre. Sin embargo,
se reconoce que:

= Alkosto prohibe expresamente el uso de herramientas automatizadas como “spiders” o
“site copiers” en sus términos de uso alkosto.com.

] Exito, aunque no especifica directamente el scraping, prohibe usos ilicitos o negligentes
de su plataforma Aliado Surtimax — Aliado Super Inter.

= MercadoLibre potencia un uso regulado de sus datos mediante APIs oficiales para de-
sarrolladores developers.mercadolibre.cl.

Ademids, autoridades de proteccion de datos han advertido que, incluso los datos publicos estan
sujetos a regulaciones y que el scraping masivo sin consentimiento puede vulnerar derechos
fundamentales. Por lo que, se recomienda que en futuras versiones del proyecto:

1. Respeten los términos y limitaciones técnicas de cada plataforma (intervalos entre soli-
citudes, exclusién de repeticién excesiva).

2. Se comunica explicitamente que estos métodos fueron usados exclusivamente con fines
académicos y sin fines comerciales.

6.2.2. Descripcién del Dataset

El conjunto de datos(dataset) estd compuesto por informacién obtenida mediante web scra-
ping de las plataformas web de Mercado Libre, Alkosto y Exito. Estos datos servirdn como
base para el desarrollo de un sistema de recomendacién orientado a la compra de portatiles,
lo cual permitiréd ofrecer recomendaciones personalizadas a los usuarios segin sus necesidades
y preferencias.

La base de datos contiene atributos que recogen la informacion mas relevante de los compu-
tadores portatiles, tales como:

La base de datos cuenta con informacién relevante como:
1. Nombre

2. Marca

3. Precio

4. Imagen

5

. Procesador



Memoria RAM
Almacenamiento

Sistema Operativo

© ° N @

Tamano de pantalla
10. Tarjeta Grafica
11. URL

6.2.3. Extraccion de datos

Con el objetivo de contar con informaciéon lo méas actualizada posible, y dado que no se
encontrd una base de datos centralizada sobre el mercado de portatiles, se optd por llevar a
cabo un proceso de web scraping en diversos sitios web, desde los cuales se extrajeron datos
relevantes para el sistema.

= El scraping se realiz6 utilizando Python, permitiendo extraer informacion relevante sobre
los portéatiles, como la marca, el precio, el procesador, entre otros atributos. Los datos
obtenidos se almacenan dentro de un script para su posterior uso.

» Para almacenar los datos obtenidos a través del web scraping, se decidié utilizar Supa-
base como sistema de base de datos relacional.

6.2.4. Migracion de datos en la base de datos

La estructura de la base de datos se diseno a través de la plataforma visual de Supabase. La
recolecci6én de los datos se realizé aplicando técnicas de extraccién web (scraping) sobre los
sitios previamente mencionados, y estos se guardaron inicialmente en un archivo con formato
JSON. M3és adelante, dicha informacion fue convertida a un archivo CSV, el cual se incorporé
a la base de datos con el objetivo de asegurar una insercién de datos precisa y eficiente.
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Figura 6.1: Diagrama de flujo de la aplicacién. Fuente: autoria propia.

Este diagrama representa el flujo general de funcionamiento de la aplicacién. se describe cémo
el sistema guia al usuario desde el inicio hasta la presentacién de recomendaciones personali-
zadas de computadores portatiles, basadas en sus intereses y necesidades:

1. Inicio: El proceso comienza con la ejecucion del sistema, marcando el punto de partida
de la interaccién con el usuario.

2. Obtener preguntas de la API (Gemini): En esta etapa, el sistema consulta a la
API de Gemini para obtener un conjunto de preguntas. FEstas preguntas estan disenadas
por medio de un prompt para recopilar informacion relevante del usuario sin requerir
conocimientos técnicos.



6.3.

Entrada de informacién sobre los intereses o necesidades del usuario: El usua-
rio responde las preguntas proporcionadas, las cuales tiene como fin identificar aspectos
como el uso que le dard al computador (trabajo, diseno, gaming, etc.), presupuesto,
entre otros factores clave para una recomendacion adecuada.

. Obtener informacién de la API (Supabase): Con base en las respuestas del usua-

rio, el sistema consulta una base de datos alojada en Supabase. Esta base contiene
informacién detallada de diversos modelos de computadores disponibles, incluyendo ca-
racteristicas técnicas, rangos de precio, etc.

. Recomendador: En esta fase, el motor de recomendacion analiza la informacién ingre-

sada por el usuario y la cruza con los datos obtenidos desde Supabase. Aplica una légica
de filtrado que prioriza el cumplimiento de las necesidades del usuario, comenzando por
los criterios mas restrictivos como el presupuesto.

Mostrar las recomendaciones: Finalmente, el sistema presenta al usuario una lista
de 5 computadores sugeridos que se ajustan a su perfil. Estas recomendaciones son
claras, personalizadas y comprensibles, permitiendo que incluso usuarios sin experiencia
técnica puedan tomar decisiones informadas.

Tecnologias Utilizadas

Se eligié Node.js por su eficiencia en el manejo de multiples solicitudes simultdneas
gracias a su modelo asincrénico y no bloqueante, ideal para aplicaciones interactivas
como el sistema de recomendacién. Su amplio ecosistema de librerias también facilité la
integraciéon con APIs externas, bases de datos y servicios de inteligencia artificial.[23]

Se utiliz6 React por su capacidad para construir interfaces de usuario dindmicas, re-
utilizables y de alto rendimiento. Gracias a su enfoque basado en componentes, React
permite desarrollar una interfaz modular y escalable, facilitando la gestion del estado
de la aplicacién y mejorando la experiencia del usuario. Adem4s, su integracion fluida
con tecnologias modernas como Node.js y su gran comunidad de soporte lo convierten
en una herramienta ideal para aplicaciones web interactivas como Odyssey. [24]

Se eligié Supabase como sistema de base de datos por ser una alternativa moderna,
de cédigo abierto y basada en PostgreSQL, que permite una gestion eficiente de datos
relacionales. Su integracién nativa con autenticacion, almacenamiento y APIs en tiempo
real facilita el desarrollo rdpido y seguro del backend. Ademads, su interfaz visual sim-
plifica la administraciéon de la base de datos y agiliza la conexién con la aplicacién, lo
cual fue clave para manejar dindmicamente la informacién de los portétiles [25]

Se utiliz6 TypeScript por su capacidad para mejorar la calidad y la mantenibilidad del
codigo mediante tipado estatico. Esta caracteristica permite detectar errores en tiempo
de desarrollo, lo que reduce fallos en tiempo de ejecucion y facilita el trabajo en equipos
o proyectos a largo plazo. Gracias a su compatibilidad con bibliotecas modernas y su



integracién nativa con herramientas como React y Node.js, TypeScript aporta robustez,
escalabilidad y claridad en el desarrollo del sistema.[26]

s Se utiliz6 AT SDK por ser un conjunto de herramientas moderno y optimizado, desa-
rrollado por Vercel, que facilita la integraciéon de modelos de lenguaje en aplicaciones
web. Gracias a su compatibilidad nativa con frameworks como Next.js y React, permite
construir interfaces inteligentes como chatbots, asistentes virtuales o sistemas de reco-
mendacién con una experiencia fluida para el usuario. AI SDK simplifica el consumo
de APIs de modelos avanzados como OpenAl, Google Gemini o Cerebras, permitiendo
desarrollar funcionalidades de inteligencia artificial de forma eficiente y con menos com-
plejidad técnica. Esta herramienta resulta especialmente 1itil en proyectos como Odyssey,
donde se busca incorporar capacidades conversacionales o de recomendacién inteligente
de manera répida, escalable y mantenible.[27]

s Se utilizé6 Python como lenguaje de programacién principal para el desarrollo del script
de scraping, debido a su simplicidad sintactica, su amplia comunidad y su gran ecosiste-
ma de librerias especializadas. Herramientas como BeautifulSoup, Requests y Selenium
permiten extraer informacién de sitios web de forma eficiente y estructurada.

» Selenium: Biblioteca que permite controlar un navegador web (Chrome en este caso) de
forma automatizada, simulando la interaccién de un usuario real. [28]

= WebDriver Manager Utilidad que gestiona automaticamente la instalacién y actua-
lizacién del driver de Chrome (ChromeDriver), evitando configuraciones manuales. [29]

s ChromeDriver fue un Componente necesario para que Selenium pueda controlar el
navegador Google Chrome. [30]

6.4. Motor de recomendacion

Para el motor de recomendacién se utiliza un segundo modelo de inteligencia artificial llamado
Gemini 2.5 Flash, caracterizado por su alta velocidad de procesamiento y baja latencia. Este
modelo, a partir de las respuestas proporcionadas por el cliente y una lista de computadores
disponibles, genera un array con los IDs de los equipos recomendados. Gracias a su capacidad
para interpretar las necesidades del usuario a partir de sus respuestas, ofrece recomendaciones
precisas y acorde con los requerimientos del usuario.[31]

Esta implementacion de inteligencia artificial para generar las recomendaciones finales resulta
més viable que utilizar algoritmos tradicionales que requieren actualizaciones futuras, ya que
los modelos de inteligencia artificial evolucionan de forma continua y se adaptan automati-
camente a nuevos contextos. En caso de que la calidad de las recomendaciones disminuya, se
puede recurrir a un modelo més robusto que implemente el enfoque Thinking, el cual analiza
en profundidad las sugerencias antes de presentarlas al usuario. Esto garantiza recomendacio-
nes ain mas precisas, personalizadas y confiables.



Se llega a la conclusién de que el modelo de inteligencia artificial implementa o utiliza reglas
de asociacion para generar las recomendaciones finales. Esto gracias a que el modelo anali-
za las respuestas del usuario (por ejemplo, “quiero un equipo para diseno gréafico” o “para
videojuegos”) y detecta patrones que lo llevan a asociar ciertas caracteristicas con ciertos
computadores. Esta relacién es similar a una regla de asociacion, donde si se cumplen ciertas
condiciones (X), entonces se recomienda un conjunto de elementos (Y):

Ejemplo:

Si el usuario necesita el computador para edicién de video. entonces recomendar computadores
con GPU dedicada y procesador de alto rendimiento.

6.5. Demostracion del prototipo

Busquemos tu

portatil ideal

Empezor

Encontremos tu
computodor ideal

Figura 6.2: Estado inicial del prototipo web. Fuente: Elaboracion propia.

En esta parte del prototipo, que corresponde al inicio del desarrollo web, se presenta el nom-
bre de la aplicacién: Odyssey. Este nombre fue elegido porque, para muchas personas que no
tienen conocimientos técnicos, comprar un computador puede convertirse en una verdadera
odisea. Buscar una opcion adecuada a sus necesidades puede resultar confuso y frustrante.
Por ello, este sistema fue creado con el objetivo de solucionar ese problema, y en consecuencia,
se tomd la decisiéon de nombrarlo Odyssey.

Luego, se observa la presencia de un personaje que representa a un ingeniero en sistemas,
identificado por sus gafas caracteristicas, quien acompanara durante todo este proceso. Tam-



bién se encuentran dos botones: uno de Inicio, que permite regresar a esta pantalla inicial de
la aplicacién, y otro de Empezar, que da inicio al segundo apartado de la aplicacion.

¢Cudl es tu presupuesto
maximo?

Hosto 2,000,000 Hasto 3,000,000 Hosta 4,000,000

Masta 8,000,000 Masta 10,000,000

Encontremos t
computador ideal.

i \

Figura 6.3: Estado inicial de las preguntas. Fuente: Elaboracién propia.

En la segunda parte de la aplicacion, siempre se va a preguntar por el presupuesto del usuario,
ya que llegamos a la conclusién de que este es el factor mdas importante para realizar el
filtrado. Basicamente, el presupuesto es el criterio que més influye para segmentar gran parte
de la informacion en la base de datos. Esto permite mostrar al usuario solo las opciones que
realmente estan dentro de su rango econémico, facilitando la bisqueda y evitando sobrecostos
al usar los tokens que nos proporciona el servicio de la API.

¢Cudl sera el uso principal del
portatil?
Oorsing [ S ———
Dleno goncoficacionde vidso  programaciinjossarots

Uso gereral (raltimaedie, ssbudia) Na tengo preferencia

ta
computodor idwal.

| N\

Figura 6.4: Segunda fase de las preguntas. Fuente: Elaboracién propia.



A partir de esta seccién, las preguntas se generan a través de la API de Google, especifica-
mente utilizando el modelo Gemini 2.0 Flash Lite Preview (02-05). Este modelo es gratuito,
pero presenta ciertas limitaciones tanto en capacidad de procesamiento como en la cantidad
de tokens que se pueden enviar a la APIL

Las preguntas estan guiadas mediante un prompt, donde se le indica a la inteligencia artificial
cémo debe generar cada pregunta y con qué objetivo. En total, la IA genera 10 preguntas, las
cuales se procesan posteriormente para ofrecer al usuario un conjunto de 5 recomendaciones
personalizadas, basadas en sus respuestas.

ASUS TUF GAMING

gn\m

Figura 6.5: Etapa de recomendaciones. Fuente: Elaboracién propia.

Esta seccion corresponde al momento en el que se le presentan al cliente las 5 recomendaciones
basadas en sus necesidades puntuales. En cada una de estas recomendaciones se muestra
informacién relevante como el precio, el procesador, la memoria RAM, el tipo y tamano de
pantalla, y si el equipo cuenta con tarjeta grafica, se especifica cudl es. Ademads, se incluye una
imagen del computador tomada directamente del sitio web y un enlace directo para realizar
la compra, ya sea en Mercado Libre, Exito o Alkosto.
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Figura 6.6: Etapa de recomendaciones. Fuente: Elaboracién propia.

Luego de presentar todas las recomendaciones, el sistema muestra un mensaje final indicando
que el usuario puede realizar cualquier pregunta adicional relacionada con las opciones suge-
ridas. Esto se hace pensando en que muchas personas no tienen conocimientos técnicos sobre
las caracteristicas de los computadores y prefieren hacer consultas mas generales, como por
ejemplo: Estudio disefio grafico, jcudl de estas opciones es mejor y por qué?. Ante este tipo
de preguntas, el sistema esta preparado para dar una respuesta personalizada y explicativa,
ayudando asi al usuario a tomar una decision informada.

Odyssey
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\
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Figura 6.7: Etapa del chatbot. Fuente: Elaboracién propia.

Al realizar cualquier consulta, el chatbot es capaz de responder tanto preguntas especificas
como generales formuladas por el usuario. Esto se logra gracias a la integracién con modelos de



lenguaje avanzados, los cuales permiten interpretar el contexto y la intencion detrds de cada
mensaje. Como resultado, el sistema ofrece respuestas coherentes, relevantes y adaptadas
a las necesidades del usuario, mejorando significativamente la experiencia de interaccion y
asistencia dentro de la aplicacion.

Estado inicial del
prototipo web

Preguntar
presupuesto

Y
Generacién
de Preguntas
por IA

\J

Generacion de
Recomendacione:
Personalizadas

usuario desea
realizar preguntas
adicionales?

Interaccion
con Chatbot

¢El usuario tiene

4s preguntas? No——1 Fin del flujo

Figura 6.8: Diagrama de flujo prototipo web Fuente: Elaboracion propia.

Tal como lo representa el diagrama, en la parte inicial del prototipo el usuario solamente tiene
dos opciones: quedarse en el apartado de inicio o hacer clic en el botén que da comienzo al
cuestionario. Si el usuario decide iniciar, el sistema automdéticamente pasa a preguntar por
el presupuesto, convirtiéndose este en un proceso predefinido, lo cual se refleja en el tipo de
figura utilizada en el diagrama.

Este paso esta definido de forma obligatoria porque el presupuesto es uno de los factores clave
(por no decir el més importante) para realizar un pre-filtrado inicial de todas las computado-
ras disponibles. Este filtro permite reducir de manera significativa la cantidad de opciones y



agiliza la posterior generacion de recomendaciones mas acertadas.

Una vez establecido el presupuesto, la inteligencia artificial genera una serie de preguntas
personalizadas para el usuario. Estas preguntas buscan identificar las necesidades especificas
del comprador, y ademds ofrecen opciones de respuesta como “No tengo preferencia”, para
aquellos usuarios que no tienen conocimientos técnicos o no saben cémo responder a ciertos
aspectos.

El siguiente paso, también predefinido, es la generacién de recomendaciones personalizadas.
En esta etapa, la IA utiliza tanto el conjunto de respuestas del usuario como la lista de compu-
tadoras ya filtradas por precio para entregar una recomendacion final de cinco equipos que se
ajustan al perfil del comprador.

En la parte final del flujo, el sistema le da al usuario la posibilidad de interactuar con un
chatbot. Este chatbot permite hacer preguntas adicionales sobre las recomendaciones genera-
das, aclarar dudas o resolver inquietudes. Esta funcionalidad busca complementar el proceso
y asegurar que el usuario obtenga la mejor recomendacién posible de acuerdo con sus necesi-
dades

6.5.1. Validacién del algoritmo de recomendacién

Con el fin de evaluar la validez metodoldgica del sistema de recomendacion desarrollado, se
llevé a cabo un proceso de validacién externa con un usuario experto, encargado habitual-
mente de orientar procesos de compra de computadores portatiles en un entorno comercial real.

Perfil del Experto

La validacién fue realizada por Juan Pablo Zamora Toro, Técnico y Tecnélogo en Sistemas,
actualmente trabajador de la cadena de almacenes Exito. Su funcién principal consiste en
guiar a los clientes en la seleccion de computadores portatiles adecuados a sus necesidades,
lo que le otorga un criterio especializado para evaluar la pertinencia de las recomendaciones
generadas por el sistema.

Metodologia de validacion

Se seleccionaron 20 casos reales de usuarios que utilizaron la aplicacién web. Cada usuario
completo el cuestionario del sistema, y la aplicacién generd una recomendacion personalizada.

Para cada caso, el experto evalué la recomendacién entregada, clasificindola en tres categorias:



s Correcta: La recomendacion se ajusta plenamente a las necesidades del usuario.

s Parcialmente correcta: La recomendacién cubre parte de las necesidades, pero presenta
algin aspecto técnico o de precio que podria mejorarse.

s Incorrecta: La recomendacién no satisface los requerimientos principales del usuario.

Resultados obtenidos

Los resultados de la evaluacion fueron los siguientes:

Clasificacién Cantidad | Porcentaje
Correcta 17 85 %
Parcialmente Correcta 3 15 %
Incorrecta 0 0%
Total 20 100 %

Tabla 6.1: Votacion del experto. Fuente: Elaboracién propia.

Interpretacion de resultados

Los resultados muestran que el sistema de recomendacién tiene una alta capacidad para
generar sugerencias pertinentes: el 85 % de los casos fueron totalmente correctos y el 15 % res-
tante fueron parcialmente correctos, sin que se presentaran recomendaciones completamente
erréneas.

Esto sugiere que el motor de recomendacién, basado en inteligencia artificial y asistido por un
filtrado de reglas de asociacién, logra identificar de forma efectiva los portatiles adecuados para
los perfiles de usuario evaluados. Las recomendaciones parcialmente correctas se atribuyen a
variaciones en caracteristicas especificas (por ejemplo, capacidad de almacenamiento o modelo
exacto de procesador) que podrian optimizarse en futuras iteraciones del sistema.



Capitulo 7

Pruebas

En esta seccién se presenta el proceso de pruebas del prototipo, asi como un andlisis de los
resultados obtenidos.

7.1. Planteamiento de las pruebas

La encuesta aplicada incluyé una seccién de preguntas cerradas disenadas para obtener in-
formacion cuantitativa sobre la percepcion de los usuarios respecto al prototipo web. Las
preguntas se presentaron en formato de opciéon multiple con escalas predefinidas, permitiendo
asi una facil clasificacion de las respuestas.

La segunda seccién del formulario consistié en una pregunta abierta, con el propédsito de
obtener informacién adicional sobre la opinién de los usuarios, permitiendo asi una retroali-
mentacion mas libre y detallada.

¢Cudl es tu nivel de conocimiento sobre computadores?
21 respuestas

@ Basico (solo sé encenderlo y usarlo
para tareas simples)

@ Intermedio (entiendo especificaciones
técnicas basicas)
Avanzado (puedo comparar
componentes y configuraciones)

@ Experto (puedo ensamblar y optimizar
equipos)

Figura 7.1: Pregunta 1 Fuente: Elaboracién propia
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La primera pregunta buscé conocer el nivel de conocimiento sobre computadores de los par-
ticipantes, categorizandolos en cuatro niveles: béasico, intermedio, avanzado y experto. Esta
clasificacién permitié contextualizar la experiencia de cada usuario con el sistema. Los resul-
tados mostraron una distribucion diversa, siendo predominante el nivel intermedio, lo cual
sugiere que la mayoria de los usuarios tienen una comprension funcional de los equipos, sin
llegar a conocimientos técnicos profundos.

¢Que tan facil te parecio de usar?
21 respuestas

@ Muy dificil de usar
38.1% @ Dificil de usar
Ni facil ni dificil
@ Fécil de usar
@ Muy facil de usar

Figura 7.2: Pregunta 2 Fuente: Elaboracién propia

En esta pregunta se evalué la facilidad de uso del prototipo, permitiendo a los participantes
calificar su experiencia desde "muy dificil de usar’hasta "muy facil de usar”. Esta escala
permitié medir la accesibilidad del sistema, destacindose que mds del 90 % de los usuarios
consideraron el prototipo facil o muy facil de utilizar, lo cual refleja una interfaz amigable e
intuitiva.

¢ Te parecio que la recomendacion fue acorde a tus necesidades?
21 respuestas

@ No, no fue para nada acorde
@ Fue poco acorde

Fue medianamente acorde
@ Fue bastante acorde
@ Si, fue totalmente acorde
@ No se, no respondo

Figura 7.3: Pregunta 3 Fuente: Elaboracién propia

En esta pregunta se evalué la relevancia de las recomendaciones ofrecidas con respecto a las
necesidades del usuario. Los datos muestran que un 71.4 % de los participantes consideraron



que la recomendacién fue totalmente acorde a sus requerimientos, mientras que un 28.6 %
la percibié como bastante adecuada. Esta alta aceptaciéon refleja un adecuado ajuste del
algoritmo de recomendacién respecto a los criterios ingresados, validando su capacidad de
personalizacion y contextualizacién segun el perfil del usuario.

¢ Tuviste dificultades para responder las preguntas?
21 respuestas

@ Si, muchas dificultades

@ Si, algunas dificultades
Pocas dificultades

@ No, ninguna dificultad

90.5%

Figura 7.4: Pregunta 4 Fuente: Elaboracién propia

Esta pregunta examiné el grado de dificultad percibido al momento de responder el cues-
tionario inicial del sistema. Un 90.5% de los usuarios reportaron no haber tenido ninguna
dificultad, lo que sugiere que la interfaz del formulario fue desarrollada con una arquitectura
de interaccion clara, con flujos bien definidos y comprensibles incluso para usuarios con niveles
téenicos diversos. Solo un 9.5% indic6é haber tenido algunas dificultades, lo cual representa
una tasa baja de fricciéon en la obtencién de los datos.

;Los pasos para obtener recomendaciones fueron claros?
21 respuestas

@ Totalmente en desacuerdo
@ En desacuerdo
Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ De acuerdo
@ Totalmente de acuerdo

Figura 7.5: Pregunta 5 Fuente: Elaboracién propia

En esta pregunta se consulté si los pasos para obtener las recomendaciones fueron compren-
didos con claridad. El 71.4 % manifesté estar totalmente de acuerdo con esta afirmacién y
un 28.6 % declaré estar de acuerdo. Esto confirma que la légica de navegacién y el diseno de



la experiencia de usuario (UX) fueron efectivos en guiar al usuario a través del proceso de
obtencion de recomendaciones, sin ambigiiedades ni barreras de comprensién.

¢El rango de precios de las recomendaciones coincidié con tu presupuesto?
21 respuestas

@ No coincidié para nada

@ Coincidié poco
Coincidio parcialmente

@ Coincidié bastante

@ Coincidio totalmente

‘

47.6%

Figura 7.6: Pregunta 6 Fuente: Elaboracién propia

En esta pregunta se consulté si las recomendaciones generadas por el sistema coincidian con
el presupuesto del usuario. El 47.6 % indicé que coincidié bastante y el 42.9% afirmé que
coincidié totalmente. Solo un 9.5 % manifesté que coincidié parcialmente o poco, y ningin
usuario declaré que no coincidiera en absoluto. Estos resultados evidencian que el sistema
logré adaptar adecuadamente las recomendaciones al criterio econémico de los usuarios, lo
cual confirma que la logica de filtrado basada en reglas de asociacién fue efectiva al considerar
rangos de precios realistas y personalizados.

¢El chatbot resolvié tus dudas sobre los portétiles recomendados?
21 respuestas

@ No resolvié ninguna de mis dudas
@ Resolvi6 pocas dudas

Resolvio algunas dudas
@ Resolvié la mayoria de mis dudas
@ Resolvié todas mis dudas

Figura 7.7: Pregunta 7 Fuente: Elaboracién propia

En esta pregunta se evalué la capacidad del chatbot para resolver las dudas de los usuarios
respecto a las recomendaciones presentadas. El 61.9 % expresé que se resolvieron todas sus
dudas y el 33.3% senalé que se resolvieron la mayoria. Solo un 4.8 % indicé que se resolvie-
ron algunas dudas, y ningiin usuario mencioné que no se resolviera ninguna. Este resultado



confirma que el componente conversacional fue percibido como 1til y funcional, proporcio-
nando una experiencia de asistencia personalizada que complementa y fortalece el sistema de
recomendacion.

¢ Te sentiste comodo/a usando el sistema?
21 respuestas

@ si

@ Mas o menos

P :

90.5%

Figura 7.8: Pregunta 8 Fuente: Elaboracién propia

En esta pregunta se evalud el nivel de comodidad experimentado por los usuarios al interactuar
con el sistema. El 90.5% respondié afirmativamente, mientras que un 4.8 % indicé sentirse
“méds o menos” y otro 4.8 % manifesté no haberse sentido cémodo. Este resultado demuestra
que la interfaz, la navegacién y la interaccién general con el sistema fueron percibidas como
accesibles y amigables para la mayoria de los usuarios, lo cual respalda la efectividad del
diseno centrado en la experiencia del usuario implementado en el desarrollo de la solucién.

¢El sistema cumplio con tus expectativas?
21 respuestas

@ No, para nada
® Poco

Mas o menos
@ Si, bastante
@ Si, totaimente

Figura 7.9: Pregunta 9 Fuente: Elaboracién propia

En esta pregunta se indagd si el sistema logré satisfacer las expectativas generales de los
usuarios. El 66.7 % indicé que se cumplieron totalmente, mientras que el 33.3 % manifesté que
se cumplieron bastante. No se registraron respuestas negativas. Esto evidencia que la propuesta
tecnoldgica no solo cumplié con los objetivos funcionales planteados, sino que también generd



un alto grado de aceptacion y satisfaccion en los usuarios, consolidando asi que se utilizé
un método eficaz para generar recomendaciones personalizadas en el contexto de compra de
computadoras portatiles.

Pregunta 10:
. Qué mejorarias del sistema? (Opcional)

Opciones de respuesta obtenidas:

= muy buen proyecto

s Seria espléndido poder contar con una adaptacién para dispositivos méviles, le daria
mucha mas visibilidad, practicidad y atractivo para las personas.

= Siento que es facil de usar, intuitivo y bonito a la vista, jpara mi estd muy bien!

= Que pueda decir a cuantos FPS las pc corren ciertos juegos especificos debido a que
muchas personas no dimensionan la potencia o rendimiento de la pc, sino que se quedan
con valores numeéricos en hz los cuales no significa que entre mas alto sea, va a ser mejor
que otro.

s Me fue mas o menos cémodo, ya que hubiera sido mas facil desde mi celular

s Excelente programa y con muy buena accesibilidad para una busqueda de equipo y
optimizacion de tiempo.

s Que se pueda utilizar en el celular
= 1o se le puede mejorar mas lo tiene todo

= Se podrian hacer un poco mas de preguntas, para que se procese aun mejor la informa-
cién, pero en mi opinién el sistema cumple con lo necesario

= todo bien
= préximamente adecuarlo para teléfonos
s Deberia de servir para celulares también

Esta pregunta abierta sirvié para recoger sugerencias directas de los usuarios sobre que me-
jora futura podria obtener el sistema de recomendacién. Al revisar las respuestas anteriores
se puede llevar a las siguientes conclusiones:

Desarrollo web responsive, pensado para funcionar correctamente en celulares y otros dispo-
sitivos méviles: Muchos usuarios mencionaron que les gustaria poder usar el sistema desde el
celular sin problemas. Comentarios como “que se pueda usar en el celular”, “adecuarlo para
teléfonos” o “hubiera sido mas facil desde mi celular” muestran claramente que hay interés
en una versién movil o, al menos, en un diseno responsive que se vea bien en cualquier pan-
talla. Esto indica que mejorar la accesibilidad desde distintos dispositivos podria hacer que la



experiencia sea aun mejor.

Detalles técnicos y mejoras en la funcionalidad: Algunos usuarios propusieron incluir infor-
macién mas precisa sobre el rendimiento de los equipos recomendados, por ejemplo, cuantos
FPS dan en juegos especificos. También hubo quienes sugirieron agregar més preguntas para
afinar ain mas las recomendaciones. Cabe aclarar que, posiblemente, lo que hace falta es una
mejor guia sobre el tipo de informacién que el chatbot puede ofrecer. En realidad, el chatbot
tiene la capacidad de darte detalles adicionales sobre cualquier recomendacién, como los FPS
en juegos especificos u otros temas de interés, siempre que el usuario sepa cémo preguntarlo.

Reconocimiento del sistema: Por otro lado, varios comentarios destacaron que el sistema les
parecio facil de usar, bien diseiado y util en general. Frases como “muy buen proyecto”, “todo
bien” y “no se le puede mejorar, lo tiene todo” muestran que hubo una valoracién positiva y
que la propuesta estd bien encaminada.

En resumen, las sugerencias apuntan principalmente a hacer el prototipo responsible y a afinar
las recomendaciones, pero también dejan en claro que el sistema ya cuenta con varios puntos
fuertes en cuanto a funcionalidad, usabilidad y utilidad practica.

A pesar de los desafios, considero que este proyecto fue una experiencia gratificante y sig-
nificativa, ya que aborda un problema comun entre los consumidores de este mercado. Me
permitié explorar nuevas areas y desarrollar habilidades que antes no habia trabajado, y me
siento motivado a seguir mejorando y puliendo la aplicacién en el futuro.

7.2. Comparacion con <Ayddame a elegir una PC> de Micro-
soft

1. Personalizacién vs. filtros estaticos

» Microsoft La herramienta permite seleccionar hasta dos usos principales (como
trabajo, entretenimiento, juegos, creacion, familia) y luego filtrar productos técni-
cos (marca, caracteristicas, precio).

= Odyssey Genera preguntas adaptativas a partir de las respuestas del usuario,
utilizando un modelo de IA que permite interacciones dinamicas y personalizadas,
incluso con usuarios sin conocimientos técnicos.

2. Interactividad y experiencia conversacional

= Microsoft Se basa en formularios estaticos con opciones predefinidas, sin capaci-
dad para didlogo o ajuste progresivo de preguntas.

» Odyssey Integra un chatbot basado en TA (Gemini 2.5 Flash), que adapta sus
preguntas y permite al usuario interactuar de forma fluida, solicitar comparaciones,



resolver dudas y hacer preguntas técnicas explicadas de forma sencilla.
3. Enfoque en necesidades reales del usuario

» Microsoft Orienta la eleccién mediante categorias generales (como ”multitarea”,
greaciéon”, ”juegos”).

» Odyssey Indaga sobre factores como presupuesto, tipo de uso especifico (estudio,
diseno gréfico, videojuegos), y adapta la recomendacién a estos criterios mediante
reglas de asociacién e IA, logrando una personalizacion.

Ademsds de todo lo anterior, Odyssey va mucho mas alla de simplemente recomendar un tipo
de computador. Mi sistema no solo sugiere qué equipo elegir, sino que también te proporciona
el enlace directo para comprarlo, lo cual representa una ventaja significativa. En cambio,
la herramienta de Microsoft inicamente indica las caracteristicas que ”deberias buscar”, sin
ofrecer opciones concretas ni accesos directos a productos reales. Esto puede resultar limitado
para el publico objetivo, especialmente para personas sin conocimientos técnicos, ya que no
necesitan solo una guia general, sino una recomendacién clara, personalizada y con posibilidad
de compra inmediata, y eso es precisamente lo que ofrece Odyssey.

B Mcsescht | Windows

;Para qué usaras tu PC principalmente?

Sabareon quat Bace mesthal roun o b PC RErD shpe basts do srtedades prirc s

O Sslo lo bisico Entretenimiento
Juegos Trabaje o escuela
Creacion Familia

Figura 7.10: Herramienta de recomendacién Microsoft. Fuente: Microsoft
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Figura 7.11: Herramienta de recomendacién Microsoft.Fuente: Microsoft

7.3. Comparaciéon con el Recomendador de Computadores de
“Alkosto”

1. Tipo de recomendacion

= Alkosto El sistema ofrece una seleccién guiada por filtros basicos, como el tipo de
uso (hogar, oficina, estudiante, gamer), pero no hay interaccién real. Es un flujo
estatico que simplemente muestra productos asociados a la categoria elegida.

= Odyssey En cambio, mi sistema va mas alld al usar inteligencia artificial para
hacer preguntas adaptativas. Eso permite conocer mejor al usuario y ofrecerle una
recomendaciéon mucho mas especifica segin sus respuestas.

2. Interactividad y experiencia conversacional

= Alkosto No permite interaccién mas alla de los clics en filtros. No hay ningun tipo
de personalizacion mas alla de seleccionar una categoria y ver productos.

» Odyssey Usa un chatbot con IA (Gemini 2.5 Flash) que conversa con el usuario,
se adapta a lo que responde y puede profundizar en sus necesidades reales. Ademas,
puede responder dudas, comparar equipos y explicar por qué una opcién es mejor
que otra, todo en lenguaje sencillo.

3. Nivel de personalizacién



» Alkosto Las sugerencias se hacen en base a filtros generales. No tiene en cuenta el
presupuesto ni el contexto del usuario, por lo que muchas veces muestra demasiadas
opciones sin justificacién clara.

s Odyssey Mi sistema considera el presupuesto, el tipo de uso, las preferencias
personales y hasta el nivel de conocimiento técnico del usuario. Gracias a eso,
entrega recomendaciones muy precisas, incluso para personas que no saben nada
de computadores.

4. Resultado final de la recomendacién

= Alkosto El resultado es solo un listado general de productos, sin explicar por qué
esos modelos son adecuados.

= Odyssey Ademéds de recomendar equipos que realmente se ajustan al usuario,
también le doy el enlace directo para comprarlos. Asi no tiene que seguir buscando
ni comparando por su cuenta. Y si tiene preguntas, el sistema puede responderlas
de inmediato a través del chatbot.

En resumen, Odyssey no se limita a mostrar computadores por categoria: acompana al usuario
durante todo el proceso de eleccién.

Mi sistema entiende mejor lo que necesita cada persona, le da opciones reales, enlaces directos
de compra y respuestas claras a sus dudas. A diferencia de Alkosto, que se queda en una guia
basica con filtros, Odyssey asesora de verdad, incluso si el usuario no tiene conocimientos
técnicos. Esa es la diferencia principal y lo que lo hace realmente 1til.

iComo elegir el mejor computador?

Busca tu computador ideal por...

Tipo de tanea Especificaciones técnicas

Figura 7.12: Herramienta de recomendacién MicrosAlkostooft. Fuente: Alkosto
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Capitulo 8

Conclusiones del Proyecto

El desarrollo del sistema de recomendacién Odyssey permitié comprobar que la combinacién
de filtrado basado en reglas de asociacidn e inteligencia artificial (IA) mediante la API Gemini
de Google puede generar una herramienta funcional y eficiente. Este enfoque hibrido logré
cumplir el objetivo del proyecto el cual era ayudar a personas sin conocimientos técnicos en
la eleccién de un computador portatil acorde a sus necesidades, presupuesto y gusto.

La decision de implementar un modelo basado en reglas de asociacion resulté acertada, ya que
este enfoque permite establecer relaciones légicas del tipo “si A, entonces B”, sin necesidad de
contar con una base de usuarios historicos. Este tipo de filtrado es particularmente util cuando
se parte de datos estructurados sobre productos como marcas, especificaciones, precios o ca-
tegorias de uso y de preferencias expresadas por los usuarios a través de preguntas no técnicas.

Una de las principales fortalezas de Odyssey fue su capacidad para interactuar con usuarios
no expertos mediante preguntas simples, generadas de forma dindmica por una IA. Esta es-
trategia redujo la barrera técnica, evitando que los usuarios se vieran obligados a saber sobre
componentes técnicos como los nicleos de un procesador, cantidad de RAM y la relacién entre
los mismos. En su lugar, el sistema guiara la conversacién desde preguntas generales como el
uso deseado del equipo o el rango de presupuesto. Puede que en alguna ocasion el sistema
genere alguna pregunta un poco puntual o técnica, pero si el usuario no sabe que responder,
puede escoger una opcién que siempre estd presente la cual es “no tengo preferencia” y esta
no afectara las recomendaciones finales.

La integracién con la API de Gemini de Google fue un elemento diferenciador clave. Esta
inteligencia artificial generé las preguntas del sistema, interpreté las respuestas y facilité un
proceso de recomendacién conversacional adaptado al usuario. Ademds, permitié introducir
un componente de lenguaje natural en el chatbot, ofreciendo al usuario una experiencia flui-
da, cercana y comprensible, muy superior a un formulario estatico o a un algoritmo rigido y
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silencioso.

El chatbot implementado no solo presenté las recomendaciones finales, sino que también sirvié
como asistente digital, resolviendo dudas adicionales y proporcionando comparaciones entre
las opciones sugeridas. Esta funcionalidad fue bien valorada por los usuarios, especialmente
porque permite profundizar en temas especificos como el rendimiento en videojuegos (FPS),
duracién de la bateria, calidad de la pantalla, entre otros.

Las pruebas de usabilidad, aplicadas a 21 usuarios con niveles técnicos variados, arrojaron
resultados ampliamente positivos. La mayoria de los participantes calificé el sistema como
facil o muy facil de usar, y consideraron que la experiencia fue clara, rapida y til. Este resul-
tado valida que tanto el diseno de la interfaz como el flujo de navegacién y la presentacién de
resultados cumplieron con los principios fundamentales de usabilidad y experiencia del usuario.

Otro hallazgo importante fue la coherencia entre las recomendaciones generadas y las expec-
tativas presupuestales de los usuarios. Mas del 90 % expresé que el sistema ofrecié opciones
dentro de su rango de precio, lo cual demuestra la efectividad del filtrado por asociacién al
priorizar criterios econémicos como primera variable segmentadora. Esta légica fue acerta-
da, ya que el presupuesto es uno de los factores mds restrictivos y relevantes al momento de
realizar una compra tecnolégica. Ademas, al utilizar el presupuesto como criterio inicial en
el proceso de recomendacion, se logra una segmentacion efectiva de la informacién enviada
a la inteligencia artificial encargada de generar las sugerencias finales. Este filtro temprano
permite descartar una gran cantidad de equipos que no se ajustan al rango econémico del
usuario, lo cual no solo optimiza la precisién de las recomendaciones, sino que también mejo-
ra la eficiencia del sistema. Al reducir la cantidad de opciones que deben ser procesadas por
la API, se minimiza el riesgo de exceder los limites de tokens o solicitudes establecidos por el
servicio, garantizando un anélisis mas 4gil y sostenible dentro de las restricciones técnicas de
la plataforma.

Ademss, se evidencié que el sistema tiene un alto nivel de flexibilidad y adaptabilidad, ya
que la arquitectura web y el modelo de recomendacion son facilmente escalables. Se podrian
agregar mas variables al modelo, ampliar el dataset de portatiles o incluso adaptar la légica
de recomendacién a otros mercados (como celulares, tablets o incluso electrodomésticos), con
minimas modificaciones en la estructura general del sistema.

Pese a los resultados positivos, también se identificaron aspectos por mejorar. Uno de los
comentarios mas frecuentes fue la necesidad de una versién responsible del sistema. Varios
usuarios expresaron que les hubiera resultado méas cémodo utilizar la aplicaciéon desde sus
celulares. Este es un punto clave para préximas iteraciones, especialmente considerando que
gran parte de la navegacién actual se realiza desde dispositivos méviles.

También se detectd que el sistema podria beneficiarse de una mejor guia o introduccién sobre



las capacidades del chatbot. Aunque la TA puede responder preguntas complejas, no todos
los usuarios sabian qué tipo de informacién podian solicitar. Incluir una seccién de ayuda,
ejemplos de preguntas o sugerencias de comandos podria potenciar ain mas la utilidad del
componente conversacional.

En términos académicos y técnicos, este trabajo demuestra que es posible construir sistemas
de recomendacién eficientes con herramientas de cédigo abierto y servicios de TA disponibles
publicamente. La eleccién de tecnologias modernas como React, Supabase y la API de Ge-
mini permite no solo reducir los tiempos de desarrollo, sino también garantizar escalabilidad,
mantenibilidad y facilidad de integracién con otros servicios futuros.

En definitiva, Odyssey representa una solucién practica, realista y 1util para un problema
cotidiano que enfrentan muchos consumidores. Su enfoque centrado en el usuario, su capacidad
de personalizacién y su interaccién conversacional marcan un camino innovador en el desarrollo
de sistemas de recomendacion accesibles. Este proyecto sienta las bases para futuras mejoras
y aplicaciones més amplias en el d&mbito de la asistencia inteligente en decisiones de compra
tecnoldgicas.

8.1. Trabajos Futuros

Durante el desarrollo del sistema de recomendacién, se identificaron varias dreas de mejora
que no fueron abordadas en su totalidad por salirse del alcance planteado. A continuacion, se
presentan mejoras futuras:

= Desarrollo de una aplicaciéon movil nativa o version web responsive: Se sugiere el disefio
e implementacién de una aplicacién mévil (Android/iOS) o una versién web adaptable
a dispositivos moviles. Esto permitiria una experiencia mas accesible y fluida para los
usuarios, quienes en su mayoria navegan desde teléfonos inteligentes, mejorando signifi-
cativamente la portabilidad y el alcance del sistema.

» Expansion del sistema a otras categorias tecnoldgicas: Se propone ampliar el sistema
de recomendacién a otros productos tecnolégicos, como teléfonos méviles, tablets, pe-
riféricos o incluso electrodomésticos. Esto aprovecharia la arquitectura escalable de la
plataforma y permitiria reutilizar gran parte del modelo actual con ajustes minimos en
los datos y reglas de asociacion.

s Inclusién de un modelo de personalidad: Investigar y desarrollar un modelo de
personalidad que permita personalizar aun mas las recomendaciones en funcién de los
rasgos y preferencias psicologicas individuales de los usuarios, lo que aumentaria la
relevancia y la satisfaccion del usuario.

» Integraciéon de un sistema de retroalimentacion activa: Incorporar un mecanismo me-
diante el cual los usuarios puedan calificar la calidad de las recomendaciones y brindar



comentarios directos. Esta informacién serviria para reentrenar o refinar las reglas de
asociacién, mejorando asi la precision y personalizacién del sistema a lo largo del tiempo.

Implementacién de técnicas hibridas de recomendacién: Se recomienda explorar la com-
binacion del filtrado por reglas de asociacién con técnicas de aprendizaje automatico
supervisado (como redes neuronales o arboles de decisién) para ofrecer recomendaciones
maés sofisticadas. Un sistema hibrido podria adaptar las recomendaciones en tiempo real
con base en patrones de comportamiento y preferencias aprendidas.

Enriquecimiento del andlisis del rendimiento de los equipos recomendados: Se sugiere
incorporar datos técnicos complementarios como benchmarks, resultados de rendimiento
(por ejemplo, FPS en videojuegos especificos) o andlisis de bateria, con el fin de ofrecer
al usuario informacién més tangible y comprensible al tomar decisiones.

Optimizacién de la interaccién conversacional del chatbot: Mejorar la interfaz del chat-
bot mediante el uso de modelos més avanzados de lenguaje natural, asi como propor-
cionar una guia visual o menu de ayuda con ejemplos de preguntas frecuentes. Esto
reduciria la curva de aprendizaje y facilitaria el acceso a funcionalidades méas profundas
del sistema.
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Anexos

Esta seccién incluye los enlaces a los repositorios que documentan la codificaciéon empleada en
la creacion del prototipo web. Se solicita amablemente que, al momento de realizar la prueba
del prototipo, el evaluador se comunique previamente conmigo por correo electronico. Esto
con el fin de realizar la activacion de la base de datos y habilitar nuevamente el despliegue de
la aplicacién.

Repositorio del prototipo web: : https://github.com/Adrian-Martinez28/Odyssey.git

Prototipo web: odyssey-production-8859.up.railway.app

Repositorio del webScraping: https://github.com/Adrian-Martinez28/WebScraping.git


https://github.com/Adrian-Martinez28/Odyssey.git
odyssey-production-8859.up.railway.app
https://github.com/Adrian-Martinez28/WebScraping.git
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