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RESUMEN

En la distribucion ferretera B2B, los clientes no identifican con facilidad los
complementos técnicos de sus compras en catalogos de decenas de miles de referencias. El
objetivo de este estudio fue establecer en qué medida una arquitectura Two Towers mejora la
recuperacion de productos complementarios frente a las lineas base de popularidad y
coocurrencia. Esta combinacion de arquitectura, tipo de comprador y dominio de producto
no fue identificada en los estudios incluidos en la revision sistematica. La investigacion
adopta un enfoque cuantitativo, de alcance explicativo y disefio cuasiexperimental, con
medidas repetidas sobre datos secundarios longitudinales y retrospectivos provenientes de
una Unica fuente. Se utilizaron registros anonimizados de una empresa distribuidora,
correspondientes a 5.876.800 transacciones, 14.935 clientes y 20.683 productos, de los cuales
13.840 registraron al menos una interaccion. La matriz presentd una esparsidad del 98,78 %.
Para evitar fuga de informacion se aplico una particion cronoldgica. EI modelo representa
clientes y productos en vectores de 128 dimensiones e incorpora negativos in-batch,
correccion LogQ y normalizacion para mantener consistencia entre el entrenamiento y la
inferencia. Two Towers obtuvo un Recall@100 de 33,05 %, frente al 21,25 % de la linea base
de popularidad y al 24,05 % de coocurrencia, con intervalos bootstrap sin solapamiento. En
el top-10, en cambio, las diferencias no fueron concluyentes. La incorporaciéon de LogQ
permitio triplicar el Recall@100, mientras que el modelo mantuvo un desempefio de 27,20
% en clientes nuevos. En la prueba de ablacion, retirar el producto semilla produjo una
variacion de 0,65 puntos en Recall@100, valor que se mantuvo dentro del margen de
muestreo. Palabras clave: sistemas de recomendacion, recuperacion de informacion,
aprendizaje profundo, comercio electronico entre empresas, distribucion ferretera,

arquitectura Two Towers.



ABSTRACT

The aim was to determine how much a Two-Tower architecture improves the
retrieval of complements over the popularity and item-to-item co-occurrence baselines, a
combination of architecture, buyer, and product domain the systematic review found

undocumented.

The study is quantitative, explanatory, and quasi-experimental, with repeated
measures over secondary, single-source, retrospective longitudinal data. Anonymized
records of a distributor were used: 5,876,800 transactions, 14,935 customers, and 20,683
products (13,840 with at least one interaction; 98.78% sparsity). Under a chronological split
against data leakage, the model projects customer and product into a shared 128-
dimensional space, with in-batch negatives, LogQ sampling-bias correction, and

normalization aligning training with serving.

Two Towers reached a Recall@100 of 33.05%, against 21.25% and 24.05% for the
baselines, with non-overlapping bootstrap intervals; differences in the top-10 were
inconclusive. It sustained 27.20% for new customers and 0.70% for items with no purchase
history, where co-occurrence drops to zero; the LogQ correction tripled Recall@100.
Masking the seed product shifted Recall@100 by 0.65 points, within the sampling margin:

the dominant signal is customer context, not the queried item.

Keywords: recommender systems, information retrieval, deep learning, business-to-

business electronic commerce, hardware distribution, two-tower architecture.



TABLA DE CONTENIDOS

RESUMEN ...ttt st e b et b e s bt e b e s b s ae e b s b e e b e s bt sas e s b e sbeenesreeane b 1
ABSTRACT ..ttt et b st a e b E e s h e bRt a bbb a et b e sh e e a b e e a e 2
TABLA DE CONTENIDOS......ctiiiiitiitiiieie sttt st st st b e a e sr st be b e a e b e s e ne e 3
LISTA DE FIGURAS ...ttt ettt e e e s e et e e e s s s s e a et e e e s s s s snsbeseeeeesssaannne 7
LISTA DE ABREVIATURAS Y ACRONIMOS .......ouveiuiuereteiieeecteteteteseesaeae et sessas st sess s st sesessassesesesesesananes 8
CAPITULO 1: INTRODUCCION .......ouiimiuiuieniiiisiasisiesest st 9
1.1 Definicion del ProYeCto ............cocooiiiiiiiiiiiiiiee ettt sttt st st sb e e nb e enees 9
1.2 Caso de Estudio y Problema de Investigacion ...............ccoccoooiiiiiiiiiiininceceee e 11
1.2.1 Contexto del caso de eStudio .........................cccooouevvuiiiiiiiinieniiiniiiieceeeeeesee e 11
1.2.2 Planteamiento del problema ...........................coooevieiiiiiiiiiiniiiniiiieeeeeesee e 12
1.2.3 Pregunta de INVESTIZUCION .................ccceeiueieueiaiieiieieesieeiee sttt ettt sb ettt b e beesaees 13

1.3 Justificacion e IMPOTrtanCia .............cccooiiiiiiiiiiiie e s 13
1.4 Alcance del Proyecto ............cocooovioiiiiiiiiiiiieiiece et st 16
LS ODJELIVOS .....eoeiiiiieeeeeee ettt et re e sanesane e 17
1.5.1 ObJetive General.....................oocuooiuieiiiiiiiiiiiiiieii ettt ettt ettt st s b e 17
1.5.2 ODBJetivos @SPECIfiCos..............couoevuieiieiiiiiieiiet ettt sttt ettt et st sbe e e 17

1.6 HEPOLESES ...ttt ettt st ettt e bt e bt e sbe e sae e et e e teebeenbeesatesateeane 18
CAPITULO 2: REVISION DE LITERATURA ....couiimiiriiiiaiiisieseesse s sesss s 19
2 EStado del Arte .........cc.ooiiiiiiiiiiiiiiiii s 19
2.1.1 Contexto general de los sistemas de recomendacion ......................c.cccccooeuvvciiviiniiinicnicncnnn, 19
2.1.2 Filtrado colaborativo y factorizacion de MaAtrices ...................coooeevoeieioeeriieieniieieenieee e 20
2.1.3 Aprendizaje profundo en recomendacion: DeepFM, DCN y modelos secuenciales ................ 21
2.1.4 La arquitectura Two Towers: fundamentacion y formulacion ........................cccocceeevcuveriuennne. 22
2.1.5 Variantes del paradigma, cold-start y recomendacion de complementariedad.......................... 23
2.1.6 Anadlisis comparativo de par@digmas .....................ccccoovievieeniiiiiiiiiiiieie e s 25
2.1.7 Vacios de inVeStiQACION.....................ccccoeeviiiiuiiiiiiiiiiiiiieeee ettt 27

2.2 MATCO TEOTICO.......coviiiiiiiiiiiii e 29
2.2.1 Métricas de evaluacion en sistemas de recomendacion.........................ccocccoeeevvenieenecrcecnnncnn. 29
2.2.2 Fundamentos conceptuales de los componentes del modelo..........................ccoovcuvvvvcueeniuennne. 31
CAPITULO 3: DESARROLLO ......ooeieieette ettt ettt es s s sttt es s sttt s s asaesesesesssanasassesesasssasansesnas 35
3.1 Metodologia de Investigacion y Disefio del Sistema ..............cccocooveeiiniiiininicnineceeee 35

3.1.1 Enfoque metodologico y particion temporal contra fuga de datos..........................cc.ccueuueen.... 36



3.1.2 Formulacion matemdtica del espacio de recuperacion dual ...............................ccccoveeueennen... 37
3.1.3 Negativos in-batch y correccion del sesgo de popularidad (LogQ) ..................cccocoveeuvecueennnnnnee. 38
3.1.4 Construccion de pares de CO-COMPFQ......................ccocoueveirveiniuirciisiesieeneenee et 39
3.1.5 Métricas de evaluaciOn.......................cccoocuivuimiiiniiiiiiieiieiiesee ettt 39
3.1.6 Diseiio y justificacion de las lineas Base........................cccccooouevuimcinsenieiniinienieeeseesee e 40
3.1.7 Herramientas y entorno de desarrollo ........................c.ccccoovevruiniiiniiiniiniiniiniieeeceeeeenee e 41
3.2 Desarrollo e Implementacion Técnico-Operativa.............ccccooveiriiiiiiiiiniencnceeeee e, 42
3.2.1 Fuente de datos y consideraciones €ticas .....................coccouvuemvuemveesensieineenieeniineeseeseeseennees 42
3.2.2 Descripcion y caracteristicas del dataser ........................ccccoouevveervemiemsieinieeniiiniieeeseeseesee e 43
3.2.3 Analisis exploratorio de datos (EDA) ..................ccccoooieiiiiioiiiiiiniieieeseesieesee sttt 45
3.2.4 Preprocesamiento de datos e iMPULACION .......................ccceevuiruirceiiiiesieenieneeee ettt 46
3.2.5 Implementacion de la Query TOWer ...................cocooecieiiiiiiieiiiieeese et 48
3.2.6 Implementacion de la Candidate TOWer ........................cccoovuiniiniiiieniiiinienie et 48
3.2.7 Pipeline de entrenamiento y SerialiACion .....................ccccovvuieuimiiiiieesieinienie et 49
3.2.8 Seleccion de MiperparGmetros ........................cocoecuiecuieiiiiiiieiiiiee ettt 51
3.2.9 Justificacion de la seleccion y descarte de variables........................ccocveevcuiiviiiniiiianieinienannen. 53
CAPITULO 4: ANALISIS DE RESULTADOS .....cuvvvieereeeeteteteeesesesaesesesesesesssssesesssesssassesesesesesssassssesesesssasassesenns 54
4.1 Pruebas de COMCEPLO. .........oooiiiiiiiiiiie et e e s s eme e e s e e nne s 54
4.1.1 Protocolo de evallacCion ..........................coccueoiueiniiiiiiiiiiiieiie ettt 54
4.1.2 Comparativa frente a las liNeAs DASe ......................cocceevieieiuiiniiiiiiiiinieiesteesiee et 55
4.1.3 Impacto de la Correccion LogQ: Diversidady Cobertura del Catdlogo ................................... 57
4.1.4 Validacion Cualitativa de la Semdntica de los Embeddings .......................ccocovevvvvenveeennennnnnen. 60
4.1.5 Experimentos de Ablacion y Arranque en Frio...................cccoooeeeieiiiieerieiiiiienieeeseeesee e 63
4.1.5.1 Estudio de ablacion por enmascaramiento de atributos..............cc.ccoceriiniiiiiiniennnen. 63
4.1.5.2 Comportamiento ante el arranque en frio (cold-start) ..............ccocceeviiinniiiniiinniinnienn. 65
4.1.6 Simulacion del Entorno de Servido: Latencia frente a Precision (ANN) ...........ccccccecvevveeene.. 67
4.2 AnALiSiS de reSUIAOS .........coeovviiiiiiiiiicce e e e 69
4.2.1 Andlisis Cualitativo de Recomendaciones e Implicaciones Empresariales............................... 69
4.2.2 Discusion General y Contraste de la HipOtesis ..................c.ccooccevvieviiiiiniiniiniiiiiciecieeieene, 70
CAPITULO 5: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ........ourviveiriiiinisenssesssesssssssessssssesssssssessssesssssssessssnes 73
5.1 CoNCIUSIONES ......cocoiiiiiiiiiiiiii bbb a bbb a e 73
5.2 Recomendaciones y Trabajo Futuro................ccooooiiiiiiiiiii e, 75
5.3 Limitaciones del EStUdo.............ccccooiiiiiiiiiiiii e 76
REFERENCIAS ..ottt bbb bbb bbb e b e sb s b s bbb e b sbsesn e 78

APENDICES ..ottt ettt et et et et et e et e e et eeeteeeeeeueas e e e et eseeseseesenees et ese e eseneeseaseseaseseaseaeeseneeseaees et eeeteaeeeaeneeeenes 88



Apéndice A. Inventario de cuadernos de cOmputo (notebooks).............ccoceeriiiiriiiiiiiinieiiiieeee e, 88
Apéndice B. Consideraciones de privacidad y cumplimiento normativo............c..ccoccooevviiniieneennen. 89
Apéndice C. Resumen de resultados experimentales..............cccccooiriiiiiiniiniininneeeeeeen 89
Apéndice D. Notacion MatemMAtICA............c.ceeviiiiiiiiiiiieeee et se e e sbee e ste e saee e sbeesnees 90

Apéndice E. Protocolo de la revision sistematica de literatura ..............cccccoovvveivieiiniennienincieenieeene, 90



LISTA DE TABLAS

Tabla 1 Comparativa de paradigmas de recomendacién frente a las restricciones del dominio ferretero B2B

(201672025) ... eee e eee e e e e et e et e e e e e e e eeeeee e eeeee e eeer et er e e e e e eeeeneeeae 25
Tabla 2 Comparativa de resultados reportados para arquitecturas Two Towers en despliegues industriales y

evaluaciones académicas (2022—2025) ....oceevirerrierenientese ettt st nees 26
Tabla 3 Resumen general del dataset transaccional Unificado..........ceveerieriiiiiiiieinicie e, 43
Tabla 4 Variables del dataset de tranSaCCIONES ........ceveeriiriirriirriierieeniee et ettt e st st sb e b e b e beesaees 44
Tabla 5 Variables del catalogo de Productos........c.eeeevierieeierineeieneeeese et e 44
Tabla 6 Concentracion geografica de las transacciones (principales ciudades)........ccoeeevveriervieeieeneeneennen. 46
Tabla 7 Configuracion de la Query Tower (codificador del cliente y conteXxto)........cceeeveereeerseersieeseeneennen. 48
Tabla 8 Configuracion de la Candidate Tower (codificador de atributos del catalogo).......ccccevereererernenne. 49
Tabla 9 Hiperparametros de entrenamiento del modelo Two TOWETS........cocueevierreineenienieniceeeeeeeee e, 50
Tabla 10 Variables descartadas y su jUStITICACION .......ccuerverierierierienieetete e e 53
Tabla 11 Comparativa de desempefio del modelo Two Towers frente a las lineas base (validacion 2026 Q1)

....................................................................................................................................................................... 55
Tabla 12 Rendimiento predictivo: modelo con y sin correccion LogQ (validacion 2026 Q1).......ccceeueeneee. 58
Tabla 13 Métricas de diversidad y cobertura (top-50): modelo con y sin correccion LogQ ........c.ccceeneeneee. 58
Tabla 14 Estudio de ablacion por enmascaramiento de atributos de la Query Tower ........ccccoeeeveeieeneennen. 64
Tabla 15 Arranque en frio de clientes (cold users): Two Towers frente a co-ocurrencia item-item .............. 65
Tabla 16 Arranque en frio de productos (cold items): Two Towers frente a co-ocurrencia item-item .......... 66
Tabla 17 Compromiso latencia-precision: busqueda exacta frente a HNSW (FAISS) ...cocoovviiviiiiiniencnnnen, 67
Tabla 18 Salida del modelo para cinco productos-semilla con contexto de cliente fijo.......cccocerveereeneennen. 69
Tabla 19 Inventario de cuadernos del PrOYECTO .....c.eeriiriiriiiriiiieeeeree ettt 88
Tabla 20 Consolidado de resultados experimentales Principales........ocuevvereverrreereerieerieesieessresnieeseeseeneeneees 89

Tabla 21 Notacion matematica €MPIEada .........cceeiieriiriiiiiee ettt 90



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 Flujo metodologico del proyecto, desde los datos crudos hasta la evaluacion offline y la simulacion

L4 S5 1 Lo OO SRRSO 36
Figura 2 Particién temporal del dataset sin fuga de informacion: entrenamiento (2024-2025) y validacion
200230 1 TR 37
Figura 3 Distribucion de ventas del catalogo, evidenciando el comportamiento de cola larga caracteristico
dE] SECLOT TRITELEIO. ..o ueeuteetieitee ettt ettt et ettt e bt e s bt e sb et st e st e e beesbeesaeesaeesaneeabe e beennees 45
Figura 4 Distribucion del numero de productos unicos adquiridos por cliente y dia (ticket diario).............. 46

Figura 5 Arquitectura del modelo Two Towers: torres de consulta y de candidatos que proyectan a un
espacio compartido de 128 dimensiones, acopladas por producto punto con softmax y correccion LogQ.. 50
Figura 6 Comparativa de Recall@K (K = 10, 50, 100) entre el modelo Two Towers y las lineas base de

popularidad global y co-ocurrencia ftemM-TteIm. ........coueriiriiiriieiereeree e 56
Figura 7 Comparativa de Mean Reciprocal Rank (MRR) entre los tres modelos evaluados. ...........cc.c...... 57
Figura 8 Curvas de Lorenz de la distribucion de recomendaciones en el top-50 para los modelos con y sin
correccion LogQ; la diagonal representa la equidad perfecta. .........coceeveereeniiniiiinienencne e, 60
Figura 9 Proyeccion t-SNE de los embeddings del catalogo, coloreada por familia comercial; se observan
agrupamientos Parciales PO CALEZOTIA. ....c.eerueerieriiriieeitiertee sttt ettt e st e sate st e s beesbeesbeesaeesaeesabesbeenbeennees 61
Figura 10 Proyeccion UMAP de los embeddings del catalogo; la estructura global reproduce parcialmente
la separacion entre familias CONSITUCTIVAS. .....ecutrrueriirieriereeeste ettt ettt st b e st sbe e e seesaeene 62
Figura 11 Matriz de similitud coseno intra e inter-familia para las principales familias constructivas
(plomeria, obra gris, material €lECIIICO). ..uvuuerrirterieriirierireetert ettt ettt st be s et sbe e nes 63

Figura 12 Curva de compromiso entre latencia de consulta (ms) y exactitud de recuperacion (Overlap@100)
para distintas configuraciones del indice HINSW. .......ooiiiiiiiiiiieeeee e 68



LISTA DE ABREVIATURAS Y ACRONIMOS

Abreviaturas, acronimos y simbolos empleados

Sigla Significado
ANN Approximate Nearest Neighbor (vecino mas cercano aproximado)
API Application Programming Interface
B2B Business to Business
CF Collaborative Filtering (filtrado colaborativo)
CTR Click-Through Rate (tasa de clic)
DCN Deep & Cross Network
DSSM Deep Structured Semantic Model
EDA Exploratory Data Analysis (andlisis exploratorio de datos)
ERP Enterprise Resource Planning
FAISS Facebook Al Similarity Search
GELU / ReLU Funciones de activacion neuronal
GMV Gross Merchandise Value
HNSW Hierarchical Navigable Small World
IVF Inverted File Index
LogQ Correccion del sesgo de muestreo (log de la probabilidad)
LOPDP Ley Organica de Proteccion de Datos Personales (Ecuador)
MLP Multi-Layer Perceptron (perceptron multicapa)
MRR Mean Reciprocal Rank
NCF Neural Collaborative Filtering
NDCG Normalized Discounted Cumulative Gain
RUC Registro Unico de Contribuyentes
SKU Stock Keeping Unit (referencia de producto)
SVD Singular Value Decomposition (descomposicion en valores
singulares)
TFRS TensorFlow Recommenders
t-SNE / UMAP Técnicas de reduccion de dimensionalidad
D Dimension del espacio de embeddings compartido (D = 128)

Nota. Las siglas se definen en su primera aparicion en el texto.




CAPITULO 1: INTRODUCCION
1.1 Definicion del proyecto

Los sistemas de recomendacion son una pieza clave de la infraestructura digital del
comercio. En esencia, filtran volumenes enormes de informacién para quedarse con los items que
tienen mas chances de ajustarse a lo que un usuario necesita (Li et al., 2023). En el comercio
electronico y en la distribucion, estos sistemas se han vuelto motores directos de ingreso:
aumentan el valor del ticket promedio, aceleran la rotacion del inventario y mejoran la satisfaccion
del cliente porque son capaces de adelantarse a necesidades que ni siquiera se han hecho
explicitas. A lo largo de los ultimos afios, los sistemas de recomendacion han experimentado una
evolucion importante. Los primeros enfoques, basados principalmente en reglas heuristicas y
técnicas tradicionales de filtrado colaborativo, han dado paso a modelos de aprendizaje profundo
capaces de construir representaciones densas de usuarios y productos. Estas representaciones
permiten identificar relaciones complejas y patrones no lineales que resultan dificiles de capturar
mediante métodos convencionales (Zhang et al., 2019).

En aplicaciones de gran escala, el funcionamiento de un sistema de recomendacion suele
dividirse en tres etapas principales. La primera busca comprender el contexto y las caracteristicas
asociadas al usuario. Posteriormente, se realiza la recuperacion de un conjunto reducido de
productos potencialmente relevantes a partir de un catdlogo de gran tamafio. Finalmente, estos
candidatos pasan por una etapa de ordenamiento mas detallada, cuyo proposito es determinar
cuales presentan una mayor probabilidad de resultar adecuados para cada usuario (Covington et
al., 2016; Fu et al., 2020). Dentro de este proceso, la recuperacion de candidatos adquiere especial
importancia debido a la carga computacional que implica analizar catdlogos conformados por
miles o incluso millones de productos, manteniendo al mismo tiempo tiempos de respuesta

reducidos.
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A partir de esta problematica, el presente Trabajo de Fin de Méaster concentra su analisis en
la etapa de recuperacion de candidatos dentro de un contexto que ha recibido menor atencion en la
literatura especializada: la distribucion ferretera B2B en Ecuador. Este entorno presenta
caracteristicas particulares frente a sectores como el comercio electrénico de consumo masivo o
las plataformas de entretenimiento. En el sector ferretero, las decisiones de compra suelen estar
relacionadas con proyectos especificos, se producen con menor frecuencia y pueden representar
montos econémicos elevados. Ademas, la relacion entre productos responde principalmente a
criterios técnicos, funcionales y constructivos, antes que a preferencias individuales del comprador
(Meng et al., 2024).

Frente a estas caracteristicas, se propone desarrollar, implementar y evaluar un sistema de
recomendacion basado en la arquitectura de aprendizaje profundo Two Towers, también conocida
como arquitectura de codificadores duales. Para su entrenamiento se utilizan datos transaccionales
reales, previamente anonimizados, provenientes de una empresa distribuidora representativa del
sector ferretero ecuatoriano.

El documento se encuentra estructurado en cinco capitulos. El Capitulo 1 presenta el
problema de investigacion, su justificacion, el alcance del estudio, los objetivos planteados y la
hipotesis que orienta el desarrollo del trabajo. El Capitulo 2 presenta la revision de literatura, con
el estado del arte y el marco tedrico. El Capitulo 3 detalla el desarrollo del trabajo: la metodologia
de investigacion, el disefio del sistema y su implementacion técnica. El Capitulo 4 presenta el
analisis cuantitativo y cualitativo de resultados, incluyendo experimentos de diversidad, ablacion,
arranque en frio y simulacién de servido. El Capitulo 5 expone las conclusiones y

recomendaciones derivadas del estudio.
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1.2 Caso de Estudio y Problema de Investigacion
1.2.1 Contexto del caso de estudio

El proyecto se llevo a cabo en una distribuidora representativa del sector ferretero
ecuatoriano que trabaja bajo un modelo de negocio B2B, con rutas de distribucion terrestre que
cubren varias ciudades del pais. La empresa maneja un catalogo de més de veinte mil productos
activos, que incluye desde insumos basicos de construccion como cemento, arena y agregados,
hasta herramientas especializadas, materiales eléctricos, tuberias y accesorios de plomeria. Su
cartera de clientes estd compuesta en su mayoria por ferreterias minoristas y contratistas
independientes, cuyas compras giran en torno a las necesidades concretas de obras de construccion
y mantenimiento.

La dimension de los datos analizados permite evidenciar la relevancia operativa del caso
de estudio. La base consolidada comprende 5.876.800 transacciones correspondientes a un periodo
de 27 meses, entre enero de 2024 y marzo de 2026. En este conjunto se identifican 14.935 clientes
unicos y un catalogo conformado por 20.683 productos. Sin embargo, pese a la cantidad de
informacion disponible, actualmente la empresa no dispone de un mecanismo de recomendacion
que se adapte a las caracteristicas y comportamiento de compra de cada cliente. Las sugerencias
existentes responden principalmente a criterios generales, como la popularidad de determinados
productos o las promociones comerciales disponibles, sin considerar el historial particular de los
compradores ni las posibles relaciones técnicas y funcionales entre los articulos adquiridos.

Dentro del contexto ecuatoriano, el sector ferretero y de materiales de construccion cumple
un papel importante debido a su estrecha relacion con la actividad constructiva y con las diferentes
actividades economicas que se desarrollan alrededor de ella. La distribucion mayorista se apoya,
en gran medida, en una estructura logistica basada en rutas terrestres mediante las cuales se
realizan visitas periodicas a ferreterias, distribuidores minoristas y contratistas. Esta dindmica

presenta diferencias frente a los modelos de comercio electronico ampliamente estudiados en
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investigaciones internacionales, donde gran parte de la interaccion entre compradores y
vendedores ocurre a través de plataformas digitales.

En este tipo de distribucion, la ubicacion geografica y la continuidad de la relacion
comercial tienen una influencia directa sobre el comportamiento de compra. Los clientes se
encuentran asociados a determinadas rutas y zonas de atencion, mientras que la frecuencia y
composicion de sus pedidos pueden variar de acuerdo con las obras, proyectos y necesidades que
atienden en cada periodo. Como resultado, las transacciones almacenadas contienen informacion
valiosa sobre los patrones de consumo y las relaciones existentes entre distintos productos. El
aprovechamiento de estos datos, que hasta el momento no han sido utilizados en toda su capacidad
analitica, representa una oportunidad para incorporar técnicas de aprendizaje automatico que
permitan mejorar la generacion de recomendaciones y, al mismo tiempo, aportar valor a los
procesos comerciales de la empresa.

1.2.2 Planteamiento del problema

El problema principal se presenta en la dificultad que tienen los clientes, entre ellos
maestros de obra, propietarios de ferreterias y contratistas, para reconocer qué productos pueden
complementar de manera adecuada una compra determinada. Por ejemplo, cuando un cliente
adquiere cemento o tuberia de PVC, es posible que también requiera accesorios o insumos
adicionales, como cinta de teflon, codos para desagiie o pegamento para PVC. Sin embargo,
debido a la amplitud del catdlogo, estos productos no siempre son identificados durante el proceso
de compra, aun cuando puedan ser necesarios para completar un trabajo o una instalacion.

Esta situacion puede ocasionar que los pedidos no cubran por completo las necesidades del
cliente, lo que posteriormente puede traducirse en compras adicionales, interrupciones en la
ejecucion de una obra o retrasos en determinadas actividades. Para la empresa, este
comportamiento también representa una oportunidad comercial que no est4 siendo aprovechada

plenamente, especialmente en lo relacionado con la venta cruzada, ya que existen productos
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técnicamente relacionados que podrian ser sugeridos de acuerdo con las caracteristicas de cada
pedido y con el comportamiento historico de compra.

Desde el punto de vista técnico, abordar este problema implica considerar tres condiciones
particulares del dominio. La primera es la altisima esparsidad de la matriz de interaccion cliente-
producto, que llega al 98,78 %, y que vuelve inaplicables los métodos clasicos de factorizacion. La
segunda es la elevada heterogeneidad de las variables: identificadores de cliente, ciudades, rutas,
marcas, familias comerciales, precios, geolocalizacion. La tercera es la necesidad de operar sobre
un catdlogo de més de veinte mil SKU con latencias que sean compatibles con la operacion diaria,
lo que deja fuera a los modelos de ranking completo con interaccion temprana. Dicho esto, el
problema de investigacion se plantea como la necesidad de contar con un modelo de recuperacion
que aprenda relaciones de complementariedad técnica a partir de patrones de co-compra y que al
mismo tiempo sea preciso, robusto frente a la esparsidad y computacionalmente viable.

1.2.3 Pregunta de investigacion

(En qué medida un modelo de aprendizaje profundo basado en la arquitectura Two Towers
mejora la recuperacion de productos complementarios, medida con Recall@K (Recall@100 como
métrica primaria de contraste) y el MRR como métrica complementaria, frente a los métodos
clasicos de popularidad global y co-ocurrencia item-item, dentro del contexto de una distribuidora
ferretera ecuatoriana que maneja un catdlogo de mas de veinte mil productos y una matriz de
interaccion con una esparsidad superior al 98 %?

1.3 Justificacion e Importancia
La relevancia del trabajo se apoya en tres dimensiones que estan conectadas entre si: la

académica, la tecnoldgica y la empresarial.

En el plano académico, el estudio busca aportar evidencia en un contexto que ha sido poco

abordado en la literatura revisada. El sustento de esta afirmacion se encuentra en la revision
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sistematica presentada en la seccion 2.1 y desarrollada con mayor detalle en el apéndice E. En este
apartado se especifican las fuentes consultadas, las cinco cadenas de busqueda empleadas, los
criterios definidos para incluir o excluir estudios y el procedimiento utilizado para extraer y

organizar la informacion relevante.

Los resultados obtenidos muestran que una parte importante de las investigaciones
revisadas se orienta hacia escenarios de consumo masivo, comercio electronico y plataformas
digitales de contenido. Considerando el alcance y los criterios definidos para la revision, no se
encontraron trabajos que aplicaran de manera especifica la arquitectura Two Towers al ambito de
la distribucion ferretera B2B en Ecuador. En consecuencia, el aporte original de esta investigacion
no se fundamenta en afirmar que no existen estudios relacionados, sino en implementar y evaluar
esta arquitectura dentro de un sector y una realidad geogréafica que han sido poco abordados en la

literatura disponible.

Desde la perspectiva tecnologica, la seleccion de la arquitectura Two Towers respondi6 a
un proceso de comparacion entre distintas alternativas. Los enfoques tradicionales, como el
filtrado colaborativo y la factorizacion de matrices, presentan ventajas en términos de eficiencia y
facilidad de implementacion; sin embargo, tienen limitaciones para representar relaciones no
lineales entre clientes y productos, especialmente cuando los datos presentan un alto nivel de
dispersion. Ademads, su capacidad para incorporar informacion adicional sobre usuarios, productos

o contexto suele ser mas limitada.

Por otra parte, existen modelos de mayor complejidad, como DeepFM o Deep & Cross
Network (DCN), que permiten representar interacciones mas elaboradas entre las variables.

Aunque estos modelos ofrecen una mayor capacidad expresiva, su aplicacion directa en la etapa de
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recuperacion resulta menos conveniente cuando se trabaja con catalogos amplios, ya que seria

necesario evaluar individualmente una gran cantidad de combinaciones entre clientes y productos.

En este escenario, la arquitectura Two Towers ofrece una alternativa adecuada para
equilibrar capacidad de representacion y eficiencia computacional. Su disefio permite generar por
separado las representaciones vectoriales de clientes y productos, de manera que los embeddings
correspondientes a los productos pueden calcularse previamente y almacenarse en una estructura
de busqueda. Posteriormente, mediante técnicas de busqueda aproximada de vecinos mas
cercanos, conocidas como ANN, es posible recuperar con rapidez aquellos productos cuya
representacion sea mas cercana a la del cliente consultado. Este enfoque permite reducir
considerablemente el costo de biisqueda y alcanzar tiempos de respuesta apropiados para sistemas

de recomendacion que operan sobre catdlogos de gran tamafio (Fu et al., 2020; Yi et al., 2019).

Desde el punto de vista empresarial, la incorporacion de un sistema de recomendacion
personalizado puede generar beneficios en diferentes areas de la operacion comercial. Entre ellos
se encuentra la posibilidad de incrementar el valor promedio de los pedidos mediante
recomendaciones de productos técnicamente complementarios, mejorar la rotacion de
determinados articulos del inventario y aprovechar patrones de compra que actualmente
permanecen ocultos dentro del historico transaccional. De esta forma, el uso de los datos
disponibles puede convertirse en un apoyo adicional para la toma de decisiones comerciales y para
la generacion de nuevas oportunidades de venta. Del lado de los clientes, el beneficio se traduce

en ahorro de tiempo y en menos vueltas por compras que quedaron incompletas.
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1.4 Alcance del Proyecto
El proyecto consiste en disefiar, entrenar y validar de forma offline un modelo Two Towers

orientado a la fase de recuperacion de candidatos, tomando como base los datos transaccionales

historicos y anonimizados de la empresa. El alcance contempla:

e Disefiar, entrenar y validar en condiciones offline el modelo de recuperacion sobre el catdlogo
completo de productos ferreteros.

e Utilizar los datos transaccionales historicos, los perfiles anonimizados de clientes y el catalogo
completo de productos.

e Construir pares de co-compra analizando patrones de co-ocurrencia temporal con ventanas de
30 dias, orientados a recomendar productos por complementariedad técnica.

e Evaluar el modelo mediante las métricas de recuperacion Recall@K y de ranking Mean
Reciprocal Rank (MRR).

e Comparar el modelo frente a un baseline de popularidad global y un modelo clasico de filtrado
colaborativo item-item basado en co-ocurrencia de compras.

e Realizar experimentos complementarios de diversidad y cobertura, ablacion de caracteristicas,

robustez ante arranque en frio y simulacion de servido con indexacion ANN.

El proyecto no cubre el despliegue en produccion ni la integracion con los sistemas
operativos de la empresa, como el ERP o el CRM. Tampoco abarca el entrenamiento en linea
(online learning), la evaluacion con pruebas A/B sobre usuarios reales, la implementacion de un
ranking fino posterior a la recuperacion, ni la inclusién de datos multimodales como imagenes o
descripciones textuales extensas. El contexto geografico se limita a las operaciones de la empresa

en Ecuador, con una importante concentracion en la region Sierra.
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1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

Desarrollar y evaluar un modelo de aprendizaje profundo basado en la arquitectura Two

Towers, orientado a la recuperacion de candidatos y a la recomendacion de productos

complementarios en una distribuidora del sector ferretero ecuatoriano.

1.5.2 Objetivos especificos

1.

Reunir, integrar y poner a punto el dataset transaccional de la empresa, organizando las
variables de entrada para la torre de usuario (historial, ubicacion, ruta) y la torre de item
(categoria, marca, precio, peso), ademas de generar pares de entrenamiento positivos a partir
de co-ocurrencias temporales en ventanas de 30 dias.

Construir y poner en marcha las dos redes neuronales (torre de usuario y torre de item) con
TensorFlow Recommenders, definiendo capas de embedding para las variables categoricas de
alta cardinalidad, capas densas para las variables numéricas y una funcion de pérdida basada
en entropia cruzada con muestreo negativo in-batch y correccion LogQ.

Entrenar y afinar el modelo mediante el ajuste de hiperparametros, apoyandose en una
validacion temporal de reserva (particion cronoldgica entrenamiento-validacion) para medir su
capacidad de generalizacion.

Medir el rendimiento en la recomendacion de productos complementarios con Recall@10,
@50, @100 y MRR, adoptando el Recall@100 como métrica primaria del contraste contra los
baselines de popularidad global y co-ocurrencia item-item.

Explorar de forma cualitativa los embeddings aprendidos usando técnicas de reduccion de
dimensionalidad (t-SNE, UMAP) y matrices de similitud, para comprobar que las
representaciones reflejan relaciones semanticas coherentes con el conocimiento del dominio

ferretero.
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6. Documentar los resultados obtenidos, las principales limitaciones identificadas y las posibles
lineas de mejora, con el propodsito de contar con una base técnica que pueda ser utilizada en
futuras investigaciones y como referencia para una eventual implementacion del sistema en un

entorno productivo.

1.6 Hipotesis

En la recuperacion de candidatos sobre el catdlogo de la distribuidora ferretera (mas de
20.000 SKU y una matriz de interaccion con esparsidad superior al 98 %), evaluada sobre los
pares de co-compra del primer trimestre de 2026, la arquitectura Two Towers obtiene un
Recall@100 superior al de las lineas base de popularidad global y de co-ocurrencia item-item, con

intervalos de confianza bootstrap al 95 % que no se solapan.
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CAPITULO 2: REVISION DE LITERATURA
2.1 Estado del Arte

El estado del arte presentado a continuacion se construyo a partir de una revision
sistematica de la literatura. Como resultado de la busqueda inicial se obtuvieron 855 registros, los
cuales fueron evaluados mediante una primera revision de titulos y resimenes. Después de este
proceso de seleccion, se conservaron 38 estudios para la etapa de extraccion y analisis de
informacion.

El procedimiento seguido se describe con mayor detalle en el apéndice E, donde se
especifican las fuentes consultadas, las cinco cadenas de busqueda utilizadas, los criterios
definidos para la inclusion y exclusion de documentos y el esquema empleado para organizar la
informacion obtenida. Esta documentacion busca garantizar que el proceso pueda ser reproducido
y que los resultados alcanzados puedan ser revisados o contrastados en trabajos posteriores.

De manera complementaria, se realizaron btisquedas especificas sobre conceptos teoricos
que no dependen directamente del sector analizado. Entre ellos se incluyen la factorizacion de
matrices, el uso de retroalimentacion implicita y los métodos de biisqueda aproximada de vecinos
cercanos. Para estos temas se priorizaron trabajos seminales y revisiones ampliamente
reconocidas, con el fin de establecer una base conceptual sélida para el desarrollo de la

investigacion.

2.1.1 Contexto general de los sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacion permiten seleccionar informacion relevante dentro de
grandes volumenes de datos, con el objetivo de mostrar al usuario aquellos items que tienen mayor
probabilidad de responder a sus necesidades (Bobadilla et al., 2013; Li et al., 2023).
Tradicionalmente, el area se divide en tres enfoques principales: filtrado colaborativo, filtrado

basado en contenido y modelos hibridos. Estos métodos enfrentan problemas comunes como la
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esparsidad de las interacciones, el arranque en frio y la escalabilidad (Ricci et al., 2022). En
entornos industriales, los sistemas suelen organizarse en tres etapas: interpretacion del contexto,
recuperacion de candidatos y ranking final (Covington et al., 2016; Fu et al., 2020). De estas, la
recuperacion representa uno de los principales retos computacionales.

El aprendizaje profundo incorpor6 nuevas capacidades frente a los métodos tradicionales,
entre ellas la generacion de representaciones densas, el modelado de relaciones no lineales y la
integracion de distintas fuentes de informacion dentro de un mismo proceso de entrenamiento
(Zhang et al., 2019). Sin embargo, Batmaz et al. (2019) sefialan también algunas limitaciones,
como un mayor costo de entrenamiento, menor interpretabilidad y una dependencia importante de
la cantidad de datos disponibles.

El contexto analizado en este trabajo presenta caracteristicas distintas a los escenarios mas
estudiados. Las compras suelen estar relacionadas con las necesidades de una obra, tienen menor
frecuencia y un valor promedio mas alto, mientras que la relacion entre productos responde
principalmente a criterios técnicos y constructivos, antes que a gustos o preferencias personales
(Meng et al., 2024).

2.1.2 Filtrado colaborativo y factorizacion de matrices

El filtrado colaborativo fue uno de los enfoques predominantes durante mas de una década
después del Netflix Prize. Dentro de esta linea, Sarwar et al. (2001) formalizaron el filtrado item-
item, que calcula la afinidad entre productos a partir de su coocurrencia en las compras. Debido a
su bajo costo computacional y a su rendimiento estable, este método contintia siendo una
referencia frecuente como linea base; Su y Khoshgoftaar (2009) presentan una revision de esta
familia de métodos y de sus principales limitaciones. Por su parte, la factorizacion de matrices
representa las interacciones usuario-producto mediante vectores de menor dimension y estima
preferencias no observadas a partir del producto interno entre dichas representaciones (Koren et

al., 2009).
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Esa formulacion nacid para valoraciones explicitas. El registro transaccional de un
distribuidor presenta una caracteristica distinta: contiene compras, es decir, retroalimentacion
implicita, donde la falta de interaccidon no necesariamente representa rechazo, sino ausencia de
evidencia. Hu et al. (2008) abordaron este escenario diferenciando la preferencia binaria del nivel
de confianza asignado a cada observacion, formulacion que se ha convertido en una referencia
para el analisis de datos de compra. En el &mbito ferretero, ademas, la matriz de interaccidon supera
el 98 % de esparsidad, lo que afecta el desempefio de los métodos de factorizacion y agrava el
problema de arranque en frio para clientes y productos nuevos (He et al., 2017; Papso, 2023).

La incorporacion de redes neuronales al filtrado colaborativo tomo fuerza con Neural
Collaborative Filtering (He et al., 2017), que reemplazé el producto interno por una red multicapa
capaz de modelar relaciones no lineales. Sin embargo, su principal limitacion se encuentra en el
costo computacional, ya que NCF mantiene una complejidad O(nxm) durante la inferencia, lo que
dificulta su uso para recuperar candidatos en catalogos extensos. Aun asi, la superioridad de los
modelos neuronales no es concluyente. Rendle et al. (2020) muestran que una factorizacion
correctamente ajustada puede igualar o superar a NCF bajo condiciones similares de calibracion,
mientras que Steck (2019) obtiene resultados competitivos mediante un autocodificador lineal de
una sola capa. Una tendencia similar se observa en los modelos basados en grafos: He et al. (2020)
demostraron con LightGCN que la propagacion entre vecinos, sin transformaciones lineales ni
funciones de activacion, puede mejorar el rendimiento del filtrado colaborativo.

2.1.3 Aprendizaje profundo en recomendacion: DeepFM, DCN y modelos secuenciales

Wu et al. (2023) describen la evolucion desde el filtrado colaborativo tradicional hacia
modelos neuronales que incorporan informacion adicional. Dentro de esta linea surgieron
arquitecturas orientadas a la prediccion de la tasa de clic. Guo et al. (2017) propusieron DeepFM,
que combina Factorization Machines para representar interacciones de bajo orden con una red

profunda encargada de capturar relaciones de mayor complejidad. Posteriormente, Wang et al.



22

(2021) desarrollaron DCN-V2, que incorpora una red de cruce explicita para modelar
interacciones de distintos 6rdenes. Su principal limitacion practica es que tanto DeepFM como
DCN-V2 funcionan como modelos de ranking completo, por lo que requieren evaluar de manera
conjunta cada combinacidn usuario-item. Para un catdlogo de mas de veinte mil SKU, generar
recomendaciones obligaria a hacer un forward pass por cada producto, algo que en tiempo real
resulta prohibitivo (Xiong et al., 2025). En paralelo, los modelos secuenciales como GRU4Rec
(Hidasi et al., 2016) y SASRec (Kang y McAuley, 2018), este tltimo construido sobre el
mecanismo de atencion de los Transformers (Vaswani et al., 2017), se ocupan de modelar como
evolucionan las preferencias en el tiempo, y resultan especialmente utiles a la hora de disefiar la

torre de usuario.

2.1.4 La arquitectura Two Towers: fundamentacion y formulacion

La busqueda de un equilibrio entre expresividad, latencia y escalabilidad fue lo que llevo a
la arquitectura Two Towers, conocida también como Dual Encoder o Deep Structured Semantic
Model (DSSM). La idea central es separar la representacion del usuario y la del item en dos redes
que trabajan de forma independiente: una torre de consulta procesa las caracteristicas del usuario y
produce un embedding denso, mientras que una torre de candidatos hace lo propio con los
atributos del item y genera otro vector en ese mismo espacio compartido (Yi et al., 2019). La
afinidad entre las dos representaciones se calcula mediante una funcion de similitud simple, como
el producto punto o la similitud coseno, aplicada sobre vectores que pueden ser precomputados
previamente.

Uno de los trabajos que consolid6 esta arquitectura fue el desarrollado por Yi et al. (2019)
en Google para YouTube. En este estudio se formalizo el enfoque y se incorpord una correccion
para el sesgo producido durante el muestreo, representando la probabilidad condicional mediante

una funcion softmax aplicada al producto punto de los embeddings. Para facilitar el entrenamiento
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a gran escala, los autores utilizaron negativos obtenidos dentro del mismo lote e incorporaron un
término de correccidn para reducir la influencia excesiva de los items mas populares.
Posteriormente, Yang et al. (2020) identificaron una limitacion de este método: los negativos in-
batch tinicamente provienen de los productos presentes en cada lote, por lo que una parte poco
frecuente del catdlogo queda fuera de la comparacion. Como alternativa, propusieron combinar
estos ejemplos con negativos seleccionados de manera uniforme sobre el catalogo completo. Esta
forma de trabajar se ha convertido en el estdndar de facto en la industria, replicada en casos como
Facebook Search (Huang et al., 2020) y Uber Eats (Ling et al., 2023).

La gran ventaja computacional est4 en el desacoplamiento. Una vez que el modelo esta
entrenado, los embeddings de todos los items se precomputan offline y se indexan para poder
buscarlos de forma eficiente. Cuando llega una consulta, solo se ejecuta el forward pass de la torre
de usuario y una busqueda por vecindario aproximado (ANN). Un modelo de ranking completo
necesita O(nxd?) operaciones, mientras que el Two Towers baja esa complejidad a O(nxd) para la
busqueda ANN, mas O(d?) por consulta (Xiong et al., 2025). Entre las estructuras de indice mas
usadas estan FAISS (Johnson et al., 2021), que ofrece soporte GPU y estrategias como Flat, IVF y
HNSW, y ScaNN (Guo et al., 2020), que emplea cuantizacion vectorial anisotropica. Ling et al.
(2023) cuentan como Uber migro miles de modelos locales por ciudad a un tinico modelo global
Two Towers, con una reduccion de veinte veces en el tamafio del modelo y latencias de unos 100
ms sirviendo a cientos de millones de usuarios; la mejora del Recall@500 que ese informe reporta,
del 89 % al 93 %, la atribuye a la correccién LogQ.

2.1.5 Variantes del paradigma, cold-start y recomendacion de complementariedad

La principal limitacion tedrica de Two Towers es que las representaciones se calculan de
forma aislada durante el encoding. Yang et al. (2025) propusieron HIT (Hierarchical Interaction-
Enhanced Two-Tower), que incorpora mecanismos jerarquicos de interaccion; desplegado en

Tencent, con 400 millones de usuarios, elevo el GMV un 1,98 % y el ROI un 1,55 %desplegado en
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el sistema de publicidad de Tencent, que sirve miles de millones de impresiones diarias, elevo el
GMV un 1,66 % y el ROl un 1,55 %. En una direccion parecida, Xiong et al. (2025) presentaron
FIT (Fully Interacted Two-Tower), que introduce interacciones aprendibles durante el
entrenamiento y mantiene el serving desacoplado mediante destilacion, con mejoras del 3,5 % en
AUC y del 6,1 % en Hit Ratecon mejoras relativas de AUC (Relalmpr) de entre el 4,58 % y el
14,34 % sobre la doble torre estandar en cuatro conjuntos publicos. Para el arranque en frio, Lee y
Cho (2023) disefiaron una variante con dos codificadores de usuario complementarios, uno
acoplado de forma estrecha y otro més suelto, que se seleccionan dindmicamente con Gumbel-
Softmax y consiguen mejoras de hasta un 5,2 % en Recall@100mejoras de hasta un 5,2 % en
Recall@150. Liu et al. (2026) revisan ese problema y observan que las soluciones recientes se
apoyan cada vez mas en sefiales de contenido y en modelos de lenguaje para suplir la falta de
historial; Su et al. (2025) muestran, sobre la propia estructura de doble torre, que fusionar fuentes
heterogéneas mejora la representacion cuando el historial de interaccion es escaso.

En el &mbito de la recomendacion de productos complementarios, el trabajo mas cercano a
esta investigacion es el de Osowska-Kurczab et al. (2025), quienes describen el sistema
implementado en Allegro. Sus resultados muestran que una misma arquitectura Two Towers puede
utilizarse para resolver tres tareas diferentes: identificar productos similares, recomendar
productos complementarios y generar recomendaciones orientadas a la inspiracion. Para
complementariedad reportan un incremento del 1,62 % en CTR, y para la variante de inspiracion
un 3,12 % en la tasa de llamada a la accion. Yan et al. (2022) y Papso (2023) aportan la mirada del
comercio electronico general. Zhang et al. (2021) modelan de forma conjunta las relaciones de
sustitucion y de complementariedad sobre un grafo de productos para recomendacion secuencial, y
muestran que distinguir ambos vinculos mejora la calidad de la recomendacion; en un catalogo de
obra la diferencia es operativa, porque al comprador le sirve el sellador que acompana al perfil y

no un segundo perfil equivalente. Los resultados de despliegues industriales, como el informe de
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ingenieria de Uber (Ling et al., 2023), se usan como contexto complementario, distinto de la
literatura cientifica arbitrada que sustenta las afirmaciones centrales.
2.1.6 Analisis comparativo de paradigmas

La Tabla 1 sintetiza la comparativa de los principales paradigmas frente a las restricciones
del dominio ferretero B2B, derivada de la revision bibliografica.

Tabla 1
Comparativa de paradigmas de recomendacion frente a las restricciones del dominio ferretero
B2B (2016-2025)

Paradigma  Escalabilidad Robustez Features Complemen Cold
(>20k SKU) esparsidad heterogéneas - start
tariedad
Filtrado Media Baja No Limitada No
colaborativo

item-item por
co-ocurrencia
(Sarwar et al.,

2001)

NCF (He et Baja Media Parcial Limitada No
al., 2017) (O(nxm))

DeepFM / Baja Media Si Si Parcial
DCN-V2 (ranking)

Recom. Media Media Parcial Indirecta Parcial
secuencial

(SASRec)

Two Towers Alta (ANN) Alta Si Si Si
(Yietal., (contenido)
2019)

Nota. Elaboracion propia a partir de la revision bibliografica. Sarwar et al. (2001); Covington et al.
(2016); He et al. (2017); Guo et al. (2017); Wang et al. (2021); Yi et al. (2019); Yang et al. (2025);
Xiong et al. (2025).

La Tabla 1 muestra que Two Towers es la tnica alternativa que cumple a la vez los cinco
requisitos del dominio: escala sobre catdlogos de mas de veinte mil SKU, tolera la esparsidad,
integra features heterogéneas, soporta la tarea de complementariedad y puede implementarse con

recursos de nivel académico.
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La Tabla 2 resume los resultados empiricos reportados en los estudios mas relevantes, que
sirven como referencia cuantitativa para el disefio experimental de este trabajo. Los estudios de las
Tablas 1 y 2 se seleccionaron por su relevancia directa para la tarea, su publicacion en venues
arbitrados o su condicion de referencia técnica reconocida, y su reporte de métricas comparables
(Recall@K, Hit Rate, MRR o NDCG), priorizando los trabajos con evaluacion empirica
reproducible. Paraschakis et al. (2015) comparan recomendadores top-N desde una perspectiva
industrial y encuentran que buena parte de la variacion entre resultados publicados proviene de
diferencias en el protocolo de evaluacion y no de diferencias entre modelos.

Tabla 2

Comparativa de resultados reportados para arquitecturas Two Towers en despliegues industriales
v evaluaciones académicas (2022-2025)

Estudio / Contexto Mejora principal Métricas de Latencia / Escala
ranking
Yang et al. (2025), GMYV +1,66 %; ROI Relevancia Latencia comparable;
Tencent +1,55 % sobre lineas base  miles de millones de
impresiones diarias
Osowska-Kurczabet ~ CTR complem. +1,62 CTR; GMV por 40 ms p99; 20k
al. (2025), Allegro %; CTA inspiracion visita; CTA; consultas/s
+3,12 % CVR
Lee y Cho (2023), Recall@150 +2,7 % / Recall@K; No reporta latencia
CiteULike/MLIMDb +5,2 % MRR
Xiong et al. (2025), Relalmpr en AUC AUC; Logloss;  Serving desacoplado
Datasets publicos +4,58 % a +14,34 % Relalmpr
He et al. (2024), HR@20 0,8553 y Pre@?20; Sin evaluacion de
Scientific Reports 0,8812; sin mejora Recall@?20; servido
porcentual reportada NDCG@?20;
HR @20

Nota. Elaboracion propia. Yang et al. (2025) y Osowska-Kurczab et al. (2025) reportan
despliegues en produccion; Lee y Cho (2023), Xiong et al. (2025) y He et al. (2024) evaluan sobre
conjuntos publicos. GMV = Gross Merchandise Value; ROI = Return on Investment; CTR =
Click-Through Rate; NDCG = Normalized Discounted Cumulative Gain; MRR = Mean

Reciprocal Rank; ANN = Approximate Nearest Neighbor; HR = Hit Rate.
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2.1.7 Vacios de investigacion

La recomendacion en entornos empresariales cuenta con mas de dos décadas de
investigacion. Geyer-Schulz et al. (2003) compararon reglas de asociacion con enfoques de
compra repetida en un contexto B2B; Shambour y Lu (2015) integraron informacion de confianza
asociada tanto al usuario como al item; Vlachos et al. (2016) desarrollaron un sistema interpretable
aplicado a los equipos comerciales de IBM; Zhang et al. (2017) propusieron GreedyBoost, un
método de ensamble para recomendar productos y servicios entre empresas, validado con datos
reales; Hildebrandt et al. (2019) estudiaron relaciones no lineales en catdlogos de automatizacion
industrial; Cho et al. (2023) utilizaron grafos de conocimiento para recomendar compradores
potenciales; y Saraei et al. (2025) combinaron reglas de asociacioén con técnicas de factorizacion
en un distribuidor canadiense. En conjunto, estos trabajos coinciden en el tipo de relacion
comercial B2B, pero difieren tanto en el sector de aplicacion como en la arquitectura utilizada.

El sector ferretero y de materiales de construccion también presenta algunos antecedentes,
aunque principalmente mediante enfoques tradicionales. Pradel et al. (2011) analizaron datos de
compra provenientes de una cadena francesa dedicada al bricolaje. Bagherifard et al. (2018)
midieron complementariedad por similitud semantica sobre una taxonomia ponderada de
materiales de construccion. Mulyawan et al. (2020) aplicaron FP-Growth a la compra de
materiales, y Felix y Tjen (2025) derivaron reglas de asociacion sobre una muestra de 3.462
transacciones de un comercio de materiales en Indonesia. Ninguno recurre a recuperacion
neuronal: todos operan con reglas de asociacion, andlisis de canasta o filtrado item-item. La doble
torre, por su parte, ya llegd al comercio industrial. Tang (2025) propone una recuperacion
multimodal en dos etapas con codificadores desacoplados, y es el antecedente més cercano en
cuanto a arquitectura.

La recomendacion de complementarios es la mas trabajada de las cuatro dimensiones.

McAuley et al. (2015) formalizaron la distincion entre sustitutos y complementarios sobre redes
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derivadas de registros de navegacion y co-compra; Zhang et al. (2018) y Bibas et al. (2023)
propusieron modelos neuronales especificos; Hao et al. (2020) desplegaron P-Companion sobre
mas de doscientos millones de productos en Amazon; y Kvernadze et al. (2022) mostraron que las
representaciones duales entrenadas sobre co-compra capturan complementariedad sin supervision
explicita. En el sector ferretero, la relacion entre productos tiene una naturaleza distinta. Un perfil
de aluminio, por ejemplo, puede ser compatible con un determinado espesor de vidrio y no con
otro, por lo que la complementariedad responde primero a una condicidn técnica y fisica antes que
a una preferencia del comprador. Sugahara et al. (2024) sefialan que las etiquetas obtenidas a partir
del comportamiento de co-compra no siempre representan una complementariedad funcional real.
Esta diferencia puede ser todavia més relevante en catdlogos técnicos y se retoma en la seccion 5.3
como una de las limitaciones del presente estudio.

En el contexto regional, Videla-Cavieres y Rios (2014) ampliaron el andlisis de canasta
mediante técnicas de mineria de grafos sobre 238 millones de transacciones mayoristas en Chile,
orientadas a identificar oportunidades de venta cruzada. Alatrista-Salas et al. (2019) analizaron
transacciones bancarias, Gehrkue y Baladron (2025) estudiaron una empresa latinoamericana de
bebidas y Faz Gallardo et al. (2025) abordaron el comercio minorista en Ecuador. Los 38 estudios
seleccionados cubren, de manera parcial, cuatro caracteristicas relevantes para esta investigacion:
recuperacion neuronal mediante arquitecturas de doble torre, relaciones comerciales B2B,
catdlogos ferreteros y de materiales de construccion, y uso de datos transaccionales
latinoamericanos. Sin embargo, ninguno reune las cuatro condiciones de forma simultanea. Los
trabajos mas proximos se relacionan con esta investigacion desde perspectivas diferentes: Tang
(2025) por el uso de la arquitectura en comercio industrial, aunque sin abordar un catalogo
ferretero ni datos de la region; Zhang et al. (2017) por el tipo de comprador, con métodos de
ensamble; Videla-Cavieres y Rios (2014) por el mayoreo latinoamericano, con mineria de grafos.

Este estudio analiza dicha combinacion en un catdlogo compuesto por mas de veinte mil SKU y
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con un nivel de esparsidad superior al 98 %. El apéndice E presenta las biisquedas que respaldan
esta afirmacion y deja documentado el procedimiento para facilitar su reproduccion.
2.2 Marco Teodrico
2.2.1 Métricas de evaluacion en sistemas de recomendacion

La evaluacion offline de los sistemas de recomendacion arrastra desafios metodoldgicos
que ya estan bien documentados: no se puede medir el impacto real sin pruebas A/B, los datos
historicos sufren de sesgo de exposicion (solo se observan interacciones con items que ya se
conocian) y los resultados dependen en buena medida de las métricas que se elijan (Herlocker et
al., 2004; Jadon y Patil, 2025). Para la fase de recuperacion, las métricas que mas interesan son las
orientadas al top-K. El Recall@K mide qué proporcion de los items relevantes del ground truth
aparecen entre las K primeras recomendaciones, y es la métrica que mejor se alinea con el objetivo
mismo de la recuperacion (Cremonesi et al., 2010). El Hit Rate@K, por su parte, mide la
proporcion de usuarios para los que al menos un item relevante figura en el top-K, y tiene una
lectura mas directa desde el punto de vista del negocio. E1 MRR valora la posicion del primer item
relevante, capturando asi la importancia de colocar los productos pertinentes en las primeras
posiciones. El NDCG@K amplia esa mirada incorporando relevancia graduada y un descuento

logaritmico segun la posicion.

La situacidon: En una ferreteria, lo Unico que importa para medir si un sistema de recomendacion
funciona es si el cliente compré o no compré el producto que le mostraste. No hay términos

medios (como "le gusté un poco" o "lo calificé con 4 estrellas").

Por eso usan estas métricas:

1. Recall@K es la principal. Mide: "De todos los productos que el cliente compro, é¢cuantos

de ellos aparecieron entre mis K primeras recomendaciones?"
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2. MRR la usan como apoyo. Mide: "¢En qué posicion aparecio el primer producto que el

cliente compré? Mientras mas arriba, mejor."

¢Y las otras métricas (NDCG y Hit Rate)?

e NDCG no sirve mucho aqui, porque fue disefiada para casos donde los productos tienen
diferentes niveles de importancia (ej: "me encantd"”, "me gusté", "no me gusté"). Pero
como aca solo hay "comprd" o "no comprd"”, el NDCG se vuelve igual que el MRR, no
aporta nada nuevo.

e Hit Rate (que mide si al menos un producto comprado aparecié en las recomendaciones)

es exactamente lo mismo que el Recall en este caso. ¢Por qué? Porque cada busqueda

solo tiene un solo producto relevante (el que el cliente comprd). Entonces:

o O el sistema muestra ese producto (y tanto Recall como Hit Rate valen 1)

o 0 no lo muestra (y ambos valen 0)

La prueba: Cuando hicieron los célculos, vieron que el Recall@100 dio 33.16% y el Hit Rate@100

dio 33.33%. Practicamente iguales, asi que no tiene sentido usar los dos.

En resumen: Se quedan con Recall como la medida principal (porque es la mas clara para este
negocio) y MRR como apoyo (para ver si el producto comprado aparece entre los primeros

puestos). Las demas métricas no agregan valor y solo complican.

Ese acuerdo sobre qué medir es mas reciente de lo que parece. Cremonesi et al. (2010)
mostraron que las metodologias basadas en métricas de error no encajan de forma natural en la
tarea top-N: los algoritmos que minimizan el error de prediccion no rinden necesariamente como

se espera al recuperar, y las mejoras en error con frecuencia no se traducen en mejoras de
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exactitud. De ese trabajo salen dos advertencias que condicionan el disefio experimental de esta
tesis. La primera es que un algoritmo no personalizado puede superar a varios métodos habituales
y acercarse al desempeio de los sofisticados, razén por la cual aqui la popularidad global se
evalua como linea base en lugar de descartarse de antemano. La segunda es que unos pocos
articulos de alta rotacion bastan para sesgar el resultado, de modo que la construccidon del conjunto
de prueba pesa tanto como la eleccion de la métrica. Paraschakis et al. (2015) convergen desde la
perspectiva industrial, al atribuir buena parte de la variacion entre resultados publicados al
protocolo de evaluacion antes que a los modelos. La respuesta de este trabajo es someter a los tres
modelos al mismo conjunto de consultas y al mismo ground truth, y declarar la incertidumbre

mediante intervalos, segiin detallan las secciones 3.1.5y 4.1.1.

2.2.2 Fundamentos conceptuales de los componentes del modelo

Varios conceptos transversales sostienen la arquitectura y reaparecen a lo largo del
desarrollo técnico.

Un embedding es como una tarjeta de identidad numérica para cada cosa que tenga un
nombre (como un cliente, un producto o una marca).

En lugar de usar el nombre o un nimero cualquiera, le asignamos una lista de nlimeros
(como coordenadas en un mapa) que lo representan. La idea es que dos cosas parecidas tengan
listas de numeros parecidas, es decir, que estén "cerca" en ese mapa.

Por ejemplo:
Dos productos que se compran juntos tendran nimeros parecidos.
Dos clientes con gustos similares también.

En este trabajo, cuando hay muchas categorias (por ejemplo, miles de productos), cada una

aprende su propia lista de nimeros mientras el sistema va mejorando. Para eso usan una "tabla de
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busqueda" que va ajustando esos niumeros poco a poco, como cuando vas corrigiendo un dibujo
hasta que quede bien.

El perceptron multicapa (MLP) es como una cadena de montaje con varias estaciones (capas).
Cada estacion recibe informacion, la procesa y se la pasa a la siguiente. Todas las estaciones estan
conectadas entre si.

La funcion ReLU es como un filtro que solo deja pasar los nimeros positivos. Si algo es negativo,
lo convierte en cero. Esto le permite a la maquina entender cosas que no son rectas ni simples,
como patrones complicados. Ademads, ayuda a que la méquina no se "canse" ni se olvide de lo que
va aprendiendo.

El Dropout es como un entrenamiento con distracciones. Durante el aprendizaje, apagas al azar
algunas de las estaciones de la cadena. Asi la maquina no se vuelve dependiente de una sola
estacion y aprende a resolver el problema de varias maneras. Esto evita que memorice de mas
(sobreajuste) y que falle con datos nuevos.

La normalizacién es como poner todos los nimeros en la misma pagina. Si tienes datos muy
grandes (por ejemplo, edades de 0 a 100) y otros muy pequefios (como puntajes de 0 a 1), la
maquina le daria mucha importancia a los grandes. Para evitarlo, reescalas los nimeros para que
todos tengan un promedio de cero y una variacion parecida. Asi ningin dato domina a los demas y

la maquina aprende de forma mas justa.

Softmax

Imagina que tienes 10 cantantes y les das un puntaje del 1 al 10. Softmax convierte esos puntajes
en porcentajes que suman 100%. Asi, el que sacd 9 puntos no tiene 90% de probabilidad de ganar,
sino un porcentaje ajustado que resalta al mejor y reduce a los peores. Es como "repartir el pastel"

de manera que los mejores se llevan la mayor parte.
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Entropia cruzada

Es como un juez que compara tus porcentajes (lo que predices) con los resultados reales (quién
realmente gand). Si tu prediccion fue mala (le diste 90% al que quedd tltimo), la entropia cruzada
te da un "castigo" grande. Si fue buena, el castigo es pequefio. Por eso se usa para entrenar
modelos: el modelo ajusta sus puntajes para que el castigo sea cada vez menor.

Busqueda por vecindario aproximado (ANN)

Sup6n que tienes un millon de canciones y quieres encontrar las 10 més parecidas a una que te
gusta. Revisar una por una seria muy lento. ANN usa trucos para encontrarlas rdpido, aunque no
siempre sean las exactamente mas parecidas, sino "casi" las mas parecidas.

indice plano (basqueda exacta)

Es revisar CANCION POR CANCION todas las canciones. Es perfecto pero lentisimo si hay
muchas.

Indice invertido (IVF)

Es como dividir las canciones por géneros (rock, pop, etc.). Primero decides a qué género
pertenece tu cancion y solo buscas dentro de ese grupo. Es mas rapido, pero si tu cancion esta en
el borde entre géneros, podrias perder alguna parecida.

HNSW (el mejor balance)

Es como tener varios mapas: uno muy general (solo continentes), uno mas detallado (paises) y uno
muy detallado (calles). Para buscar, empiezas en el mapa general, saltas al detallado y asi
encuentras rapido las canciones mas parecidas sin revisar todas. Es el que mejor equilibra

velocidad y precision, especialmente cuando usas producto punto (una forma de medir parecido).

En resumen: Softmax y entropia cruzada sirven para que el modelo aprenda a hacer buenas
predicciones, y ANN (especialmente HNSW) sirve para que esas predicciones se encuentren

rapidisimo entre millones de opciones.
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CAPITULO 3: DESARROLLO
3.1 Metodologia de Investigacion y Diseiio del Sistema

Este trabajo se apoya en un enfoque cuantitativo y responde a una finalidad aplicada: no
persigue generar teoria nueva, sino resolver un problema operativo concreto mediante la
construccion y evaluacion de un artefacto computacional. Su alcance es explicativo, porque
contrasta hipotesis sobre el efecto que cada decision de disefio produce en el desempeiio de la
recuperacion, y no se limita a describir el comportamiento del sistema.

El disefio es cuasi-experimental con medidas repetidas. Existe manipulacion deliberada de
las variables independientes, a saber, la arquitectura del recomendador, la presencia o ausencia de
la correccion LogQ y la disponibilidad de cada bloque de caracteristicas de la torre de consulta. Lo
que no existe es asignacion aleatoria de unidades a condiciones, por dos razones. La primera es
que todas las consultas de validacion atraviesan todas las condiciones, de modo que la
comparacion es intra-sujeto y no entre grupos independientes. La segunda es que la particion entre
entrenamiento y validacion la fija el calendario y no el azar, decision deliberada que la seccion
3.1.1 justifica como defensa contra la fuga de informacion. Por su dimension temporal el estudio
es longitudinal retrospectivo: se apoya en registros historicos de fuente secundaria que cubren de
enero de 2024 a marzo de 2026 y mide sobre una ventana posterior a la de entrenamiento. La
unidad de analisis es el par positivo de co-compra, segtn se define en la seccion 3.1.1.

Sobre esa base, el trabajo desarrolla un artefacto computacional, el modelo de
recuperacion, y lo evalua de forma empirica offline frente a lineas base, siguiendo un protocolo de
validacion temporal que replica las condiciones de un entorno productivo. La Figura 1 resume lo

mencionado.



36

Figura 1
Flujo metodologico del proyecto, desde los datos crudos hasta la evaluacion offline y la
simulacion de servido.

Datos crudos »> dﬁ]mﬁﬁ?ﬂﬁ?;] Imliat)g; i Dataset co-compra Entrenamiento Ewaluacion offline
., H . Aac . : i S — :
27 CS5V (2024-26) (SHA/CLIENTE ) (geo, familias) ventana 30 dias /o Towers + Log + serving ANN

3.1.1 Enfoque metodologico y particion temporal contra fuga de datos

En los sistemas de recomendacion B2B transaccionales, una division aleatoria tradicional,
como la tipica particion 80/20, invalida la evaluacion a causa del sesgo temporal y la fuga de
informacion. En el sector ferretero, los proyectos de construccion y las compras siguen una linea
de tiempo logica. Por eso se optd por una particion estrictamente temporal, tal como se muestra en
la Figura 2. El conjunto de entrenamiento cubre desde enero de 2024 hasta diciembre de 2025, es
decir, 24 meses, y logra capturar tanto las dindmicas estacionales como las tendencias
multianuales. El conjunto de validacion, en cambio, corresponde al primer trimestre de 2026 y
permite medir la capacidad real del modelo para generalizar. La unidad de analisis es el par
positivo de co-compra dentro de una ventana temporal, que se interpreta como una sesion implicita

de compra técnica.
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Figura 2

Particion temporal del dataset sin fuga de informacion: entrenamiento (2024—2025) y validacion
(2026 Q1).

ENTRENAMIENTO
Ene 2024 - Dic 2025 (24 meses)

32,501,962 pares de co-compra

v

Linea de tiempo (sin fuga temporal / data leakage)

3.1.2 Formulacion matemadtica del espacio de recuperacion dual
El problema se modela como una tarea de clasificacion multiclase a gran escala, donde el
catalogo de productos constituye el espacio de clases. La torre de consulta f 6 mapea el vector de
entrada del cliente y su contexto x a un embedding denso continuo:
u(x) = fp(x) € RP, D =128 (3.1)
De forma simétrica, la torre de candidatos g ¢ mapea los atributos estructurados del
producto y a un embedding de item en el mismo espacio compartido:
v(y) = go(¥) ER®, D =128 (32
El puntaje de afinidad entre una consulta y un candidato se modela mediante el producto
punto escalar de ambos embeddings:
sCo,y) = ), v(y)) =u®VE) (33)
Durante el analisis cualitativo y la recuperacion se emplea ademas la similitud coseno, que
normaliza el producto punto por las magnitudes de los vectores:

u(x)Tv(y)

lu)IIv ()] SR

SiMeog (x: y) =

La probabilidad condicional de que la consulta x recupere el candidato y se modela como

una softmax sobre el catdlogo C, siguiendo la formulacion de Yi et al. (2019):
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— _ expGy))
P(Y|x) = Yjecexp(s(xyy)) 3-5)

En inferencia, el problema se reduce a recuperar los top-K candidatos con mayor similitud
respecto de la consulta del cliente, operacidon que se resuelve eficientemente mediante busqueda
por vecindario aproximado sobre los embeddings precomputados del catalogo.

3.1.3 Negativos in-batch y correccion del sesgo de popularidad (LogQ)

Calcular el denominador de la softmax sobre el catdlogo completo de 20.683 productos en
cada época es en la practica inviable. Para resolverlo se recurre a los negativos in-batch: las
interacciones positivas de otros clientes dentro del mismo minilote se aprovechan como ejemplos
negativos implicitos. El inconveniente es que estos negativos se muestrean segun la distribucion
de popularidad de los datos, asi que, si no se corrige, el modelo termina con un sesgo de
popularidad y tiende a recomendar una y otra vez los productos mas populares.

La correccion LogQ (Yi et al., 2019) evita que el modelo beneficie en exceso a los
productos que aparecen con mas frecuencia durante el entrenamiento. Para lograrlo, antes de
calcular las probabilidades finales con la softmax, se resta un valor que refleja qué tan probable
era que cada producto hubiera sido seleccionado en el proceso de muestreo, es decir, log P(y). De
esta manera, las recomendaciones quedan mejor equilibradas y se reduce el sesgo hacia los
productos mas comunes.

S, y) = u()v(y) —log(P(y))  (3.6)

Aplicada sobre el conjunto de negativos del lote B, la probabilidad corregida quedaria:

P(ylx) — exp(u(x)Tv(y)—log(P(y))

3.7
%jesexp(x)Tv(y;)-log(P(v;)) (3-7)

En este caso, P(y) denota la frecuencia relativa de cada producto en el conjunto de

entrenamiento.
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L= _%&xw)wlog(l’(ylx) (3.8)

3.1.4 Construccion de pares de co-compra

Los ejemplos positivos se construyen a partir del historial de compra de cada cliente: dos
productos forman un par positivo cuando un mismo cliente los adquirié dentro de una ventana de
30 dias.

Fechacqnqg — Fechagyery < 30 dias  (3.9)

La ventana de 30 dias responde a que los materiales de una obra rara vez se adquieren en
una misma fecha. Para atenuar el peso de los clientes de alto volumen, se limita ademas a cinco
los productos considerados por cliente y dia.

3.1.5 Métricas de evaluacion

Las métricas conceptualizadas en la seccion 2.2.1 se formalizan a continuacion. El

Recall@K mide la fraccidon de productos efectivamente co-comprados que el modelo situa entre

las K primeras recomendaciones:

|Top-K(q)an|

o (3.10)

Recall@K = é Yqe0

El Mean Reciprocal Rank (MRR) pondera la posicion del primer producto relevante

recuperado; su valor crece cuanto mas arriba aparece:

MRR = — Y1l —

101 24=1 ranky (3.11)

La cobertura de catadlogo (Catalog Coverage) es la fraccion del catdlogo que el modelo

recomienda al menos una vez:

Coverage = l{jﬂq’jelz(l’p'K(q)}l x 100% (3.12)

El coeficiente de Gini mide la concentracion de las recomendaciones: un valor cercano a 0
refleja una distribucion uniforme sobre el catdlogo y uno cercano a 1, la concentracion en unos

pocos productos:
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El contraste estadistico entre modelos se resuelve mediante intervalos de confianza
bootstrap al 95 %, obtenidos por remuestreo con reemplazo de las consultas del conjunto de
validacion, con 1.000 réplicas y percentiles 2,5 y 97,5. Se considera que dos modelos difieren
cuando sus intervalos no se solapan; cuando se solapan, la diferencia se declara no concluyente.
Aplicado sobre el Recall@ 100, este procedimiento es el que resuelve el contraste de las hipdtesis
enunciadas en la seccion 1.6: se rechaza la hipotesis nula si el intervalo del modelo Two Towers
no se solapa con el de la linea base y su estimacion puntual es superior.

Este criterio es conservador y su lectura debe ser asimétrica. Que dos intervalos calculados
por separado se solapen no equivale a que la diferencia entre los modelos sea nula. Un contraste
construido sobre la distribucion bootstrap de la diferencia es mas sensible: los tres modelos se
evaluan sobre las mismas consultas y ese disefio pareado descuenta la varianza que comparten. Al
enfrentar los intervalos por separado esa informacion se pierde, y el procedimiento rechaza menos
de lo que podria. De ahi la asimetria: cuando los intervalos no se solapan, la diferencia queda
firmemente establecida; cuando se solapan, lo que se declara es ausencia de evidencia concluyente
bajo este criterio y no evidencia de que ambos modelos rindan igual. El capitulo 4 reporta en esos
términos las diferencias de Recall@10 y de MRR frente a la linea base de co-ocurrencia. La
pérdida de potencia resulta asumible. La hipdtesis se contrasta sobre el Recall@100, donde la
distancia entre modelos es amplia y la decision no depende del procedimiento elegido, y la seccion
4.1.1 publica los intervalos completos, de manera que cualquier lector puede rehacer la

comparacion con un contraste mas fino.

— Z?zl(Zi—n—l) X(l')

n¥is X()

G (3.13)

3.1.6 Diseiio y justificacion de las lineas base
La validez de una comparacion depende de la exigencia de las lineas base: buena parte de

las mejoras atribuidas a los modelos neuronales se desvanece al contrastarlos con baselines



41

clasicos bien ajustados (Ferrari Dacrema et al., 2019). Por eso se eligieron dos referencias que
resuelven la misma tarea de recuperacion y son de uso extendido: la popularidad global y la co-

ocurrencia item-item.

La popularidad global recomienda a todo cliente los productos mas vendidos del catalogo,
con independencia de su historial. Pese a su simplicidad, constituye una referencia exigente: en un
dominio de cola larga, unos pocos productos de alta rotacion (cemento, agregados, varillas)

concentran gran parte de la demanda.

La co-ocurrencia item-item recomienda los productos comprados con mayor frecuencia
junto al producto-semilla que el cliente consulta. Es el método clasico de referencia para la
complementariedad, popularizado por Amazon (Linden et al., 2003); de sus variantes de

puntuacion se retuvo la de mejor desempeiio (cuaderno 14).

Se evalud también la factorizacion de matrices (SVD), pero se descartd porque modela la afinidad
cliente-producto de forma global y no la complementariedad condicionada a un producto-semilla,
que es el objeto de este trabajo. Todas las comparaciones se realizaron sobre la misma muestra, el

mismo ground truth y las mismas métricas, de modo que el contraste es directo.

3.1.7 Herramientas y entorno de desarrollo

La implementacion se realizo integramente con software de codigo abierto, sin costos de
licenciamiento. El preprocesamiento de los millones de registros se ejecutd con Polars (v1.41),
elegido por su eficiencia en memoria y su motor de ejecucion paralela sobre operaciones de
agrupacion y join. El modelado se desarroll6 sobre TensorFlow (v2.21) y TensorFlow
Recommenders (TFRS, v0.7.2), que proporcionan componentes modulares para la construccion de
torres, la tarea de recuperacion y las métricas FactorizedTopK. La simulacion de servido empleo

FAISS para la indexacion vectorial (indices Flat y HNSW), y la linea base de co-ocurrencia item-



42

item se construyé con Polars y NumPy sobre los pares de co-compra del conjunto de
entrenamiento. El andlisis cualitativo de embeddings utilizo scikit-learn (t-SNE) y umap-learn
(UMAP). El trabajo se organiz6 en una secuencia reproducible de cuadernos Jupyter (Apéndice
A), con control de versiones mediante Git.
3.2 Desarrollo e Implementacion Técnico-Operativa
3.2.1 Fuente de datos y consideraciones éticas

La fuente principal es la base de datos transaccional interna (Data Warehouse / ERP) de la
compafiia distribuidora, seudonimizada conforme a la Ley Orgénica de Proteccion de Datos
Personales del Ecuador (LOPDP). A diferencia de los datasets publicos (MovieLens, Amazon
Reviews, Yelp), pertenecientes a dominios de entretenimiento y consumo masivo, los datos del
ERP favorecen que el modelo aprenda de patrones de consumo auténticamente locales: la
estacionalidad de la construccion en Ecuador, los tipos de obra predominantes, las marcas
efectivamente disponibles y las rutas de distribucion terrestre. La anonimizacion se realizd
mapeando cada RUC tnico a un identificador determinista del formato CLIENTE 00001 a
CLIENTE 14935, y truncando las coordenadas geograficas a dos decimales (~1,1 km de
precision), medidas que suprimen el identificador tributario y rebajan la precision de la ubicacion.

Ese tratamiento es una seudonimizacion y no una anonimizacion, y su riesgo residual se
puede medir sobre el propio conjunto. De los 14.935 clientes, 5.777 conservan una coordenada
propia, y para el 99,52 % de ellos el par truncado a dos decimales es tinico: cada uno ocupa en
solitario su celda de algo mas de un kilometro de lado. El truncamiento rebaja la precision, pero en
distribucion ferretera B2B esa celda suele contener un inico negocio, de modo que la coordenada
sigue funcionando como identificador. Los atributos de contexto se comportan de otra forma. La
ciudad no aisla a ningln cliente, y la combinacion de ciudad y ruta deja solo al 0,78 % y en grupos

de cuatro o menos al 4,22 %. El riesgo lo carga la geolocalizacion, no el contexto operativo.
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El conjunto de trabajo conserva ademas la direccion del cliente, presente en la totalidad de
los registros y con 12.902 valores distintos, junto a la naturaleza juridica, el sexo, el estado civil y
el cupo de crédito. Ninguna de ellas alimenta a las torres, cuyas variables de entrada son las de la
Tabla 7, pero todas sobreviven al preprocesamiento porque este se limito a sustituir el
identificador tributario. La direccion es un identificador directo, no un cuasi-identificador, y su
presencia obliga a tratar el conjunto como dato personal seudonimizado. Dos condiciones acotan
lo que eso significa en la practica. El acceso a la base se produjo bajo un acuerdo de
confidencialidad con la empresa distribuidora, que restringe el uso de los datos a los fines de esta
investigacion. Y el repositorio publico descrito en el apéndice A publica el codigo, los artefactos
derivados del modelo y las tablas de resultados, no la base transaccional ni la correspondencia
entre seudonimos y contribuyentes. Quien tuviera acceso al conjunto completo, en cambio,
reidentificaria a los clientes de forma inmediata, y este trabajo no sostiene lo contrario.
3.2.2 Descripcion y caracteristicas del dataset

El dataset se compone de dos fuentes complementarias: un catalogo de productos y un
registro historico de transacciones de venta. La Tabla 3 presenta el resumen general obtenido del

analisis exploratorio sobre el dataset unificado y anonimizado.

Tabla 3
Resumen general del dataset transaccional unificado
Caracteristica Valor
Tipo de datos Tabulares estructurados y texto corto
(descripciones)
Periodo cubierto Enero 2024 — Marzo 2026 (27 meses)
Total de transacciones (lineas) 5.876.800 registros
Clientes unicos (RUC anonimizado) 14.935
Productos unicos en catalogo 20.683 (13.840 con interacciones)
Pares cliente-producto tnicos 2.518.215
Esparsidad de la matriz de interaccion 98,78 %
Ciudades con operacion registrada 8
Rutas de distribucion 301
Venta promedio por linea $46,71 USD (max. $73.031,46)
Cantidad y ganancia promedio 17,17 unidades; $7,17 USD
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Nota. Valores obtenidos del andlisis exploratorio de datos (EDA, cuaderno 02_eda.ipynb) sobre el
dataset anonimizado. La esparsidad se calcula como 1 — (pares tnicos / (clientes x productos con
interacciones)). Sobre el catalogo completo de 20.683 referencias asciende al 99,18 %.

La esparsidad se verifica directamente a partir de los conteos del EDA:

2.518.215
14.935x13.840

Esparsidad = 1 — =98,78% (3.14)

Las Tablas 4 y 5 detallan las variables disponibles en los registros transaccionales y en el

catalogo de productos, junto con su tipo y porcentaje de valores nulos.

Tabla 4
Variables del dataset de transacciones
Variable Tipo Descripcion % Nulos
CIUDAD Categorica Ciudad de la transaccion 0,00 %
RUC (hash) Identificador ~ Codigo inico anonimizado del 0,00 %
cliente
ANIO / MES Numérica Ao y mes de la transaccion 0,00 %
RUTA Categorica Ruta de distribucion asignada 2,65 %
COD_PROD Identificador Codigo unico del producto 0,00 %
DESCRIP Texto Descripcion corta del producto 0,00 %
CANTIDAD / VENTA / Numérica Magnitudes de la transaccion 0,00 %
COSTO / GANANCIA (USD)
MARCA Categorica Marca comercial del producto 5,55 %
EANI13 Identificador ~ Cddigo de barras internacional 6,09 %
LATITUD / LONGITUD Numérica Coordenada geografica 27,09 %
(truncada, 2 dec.)

Nota. Porcentajes de nulos calculados sobre el total de 5.876.800 registros.

Tabla 5
Variables del catalogo de productos
Variable Tipo Descripcion % Nulos
id_producto Identificador ~ Codigo tinico del SKU en catalogo 0,0 %
familial Categorica Categoria de nivel superior 6,72 %
familia2 Categorica Subcategoria comercial 7,78 %
marca Categorica Marca del producto 6,80 %
precio Numérica Precio de venta al publico (USD) 0,0 %
peso_unitario Numérica Peso fisico del SKU 0,0 %
descripcion Texto Descripcion corta del producto 0,0 %
eanl3 Identificador Codigo de barras EAN-13 50,47 %
categoria Categorica Campo heredado (100 % vacio, 100,0 %
descartado)
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Nota. El catdlogo comprende 20.684 registros, de los que resultan 20.683 productos Unicos tras
depurar un identificador duplicado. El campo categoria estd completamente vacio y se sustituye
por familial y familia2; ean13 se descarta por su alto porcentaje de nulos.

3.2.3 Analisis exploratorio de datos (EDA)

El andlisis exploratorio de los datos dejé hallazgos que condicionaron el disefio del
modelo. La distribucion de las ventas (Figura 3) indica que unos pocos productos, como cemento,
agregados y varillas, concentran la mayor parte de las ventas, mientras que la mayoria de los
productos se venden con poca frecuencia. Debido a este desequilibrio, fue necesario aplicar la
correccion LogQ para evitar que el modelo recomiende casi siempre los productos mas vendidos.
Figura 3

Distribucion de ventas del catdlogo, evidenciando el comportamiento de cola larga caracteristico
del sector ferretero.

Distribucion de Montos de Ventas (USD) en Escala Logaritmica
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El analisis del ticket diario (Figura 4) mostré que el cliente promedio adquiere 10,94
productos tnicos por dia (mediana = 6; percentil 75 = 15), lo que confirma una alta co-ocurrencia
diaria propicia para el cross-selling técnico y respalda la estrategia de construccion de pares de co-

compra.
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Figura 4

Distribucion del numero de productos unicos adquiridos por cliente y dia (ticket diario).
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La concentracion geografica es marcada (Tabla 6): Quito representa el 46,5 % de las
transacciones, seguida por Cuenca y Guayaquil. Las rutas 3 SUR 2 y 2 SUR 1 son las de mayor
volumen. Esta informacion geografica y de ruta se incorpora explicitamente a la torre de consulta

como senal de contexto.

Tabla 6
Concentracion geogrdfica de las transacciones (principales ciudades)
Ciudad Transacciones (aprox.) Participacion
Quito 2.730.000 46,5 %
Cuenca 736.000 12,5 %
Guayaquil 671.000 11,4 %
Otras cinco ciudades 1.739.800 29,6 %

Nota. Valores aproximados obtenidos del EDA. Rutas principales: 3 SUR 2 (=438k) y 2 SUR 1
(=398k).
3.2.4 Preprocesamiento de datos e imputacion

El preprocesamiento se realizd con la libreria Polars, por su eficiencia en memoria sobre
volimenes de millones de registros. Las acciones principales fueron: (1) resolucion de
delimitadores inconsistentes y codificacion CP1252 (latin-1), incluyendo el manejo de comillas

dobles en descripciones que denotan pulgadas, p. €j. 2&quot;; (2) imputacion geografica del 27,08
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% de registros sin geolocalizacidnimputacion geografica del 27,09 % de registros sin
geolocalizacion mediante el centroide medio (latitud/longitud) agrupado por ciudad, con fallback
global; (3) imputacion de RUTA nula como 'DESCONOCIDA' y de variables categdricas del
catalogo como 'SIN. MARCA!, 'SIN_ CATEGORIA'y 'SIN. SUBCATEGORIA'; (4) capping de
cinco productos diarios por combinacion cliente-fecha, que redujo un 65,3 % las transacciones
brutas y estabilizo el dataset frente al sesgo de distribuidores masivos; y (5) generacion de las co-
ocurrencias en ventana de 30 dias mediante joins mensuales optimizados (chunked) para el control
de memoria. El resultado fueron 32.501.962 pares de entrenamiento (2024-2025) y 4.331.284
pares de validacion (2026 Q1), con cero valores nulos en las columnas criticas.

El umbral de cinco productos responde a la fuerte asimetria del ticket diario: la mediana es
de 6 productos distintos por cliente-dia, pero la cola se extiende hasta un percentil 99 de 61 y un
maximo de 956, y el 54,1 % de las combinaciones lo supera. Las lineas recortadas se concentran
asi en los compradores de cola pesada (mayoristas cuya operacion no responde al patron de
compra proyectual del modelo), a costa de acotar la representatividad de los clientes de alto
volumen.

Mas allé del analisis de nulos, se audito la calidad del conjunto unificado mediante una
rutina reproducible de validacion (15_data_quality audit): no se detectaron filas exactamente
duplicadas; la integridad referencial es alta, con solo un 0,49 % de lineas cuyo SKU no figura en
el catdlogo; la identidad contable GANANCIA = VENTA — COSTO se cumple en el 100 % de los
registros; y la totalidad de las coordenadas no nulas se ubica dentro del rango geografico del
Ecuador continental e insular. La auditoria también registré un 1,26 % de lineas con margen
negativo (VENTA < COSTO), un 0,28 % con venta no positiva 'y 1.070 duplicados por
combinacion cliente-fecha-producto (0,02 %). Los dos primeros son consistentes con
devoluciones, ajustes y promociones. Ninguno de los tres afecta la construccion de pares de co-

compra, que opera sobre productos distintos por cliente y ventana. El catdlogo codifica como cero
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los valores faltantes de precio (10,4 %) y de peso unitario (50,7 %), y la variable de categoria
general result6 integramente nula.
3.2.5 Implementacion de la Query Tower

La torre de consulta codifica al cliente y su contexto operativo. Emplea capas
Stringl.ookup y Embedding para las variables categéricas (RUC, CIUDAD, RUTA y el producto
consulta COD_PROD) y una capa Normalization para las variables continuas de geolocalizacion
(LATITUD, LONGITUD). Los embeddings y las variables normalizadas se concatenan y
alimentan una red densa Dense([256, 128]) con activacion ReLU y regularizacion mediante una
capa de Dropout cuya tasa se fija en la busqueda de hiperparametros de la seccion 3.2.8, seguida
de una capa de proyeccion lineal final a la dimension compartida D = 128. La torre suma
aproximadamente 2,25 millones de parametros (8,59 MB), dominados por las capas de embedding

de cliente y producto. La Tabla 7 detalla la dimensionalidad de cada componente.

Tabla 7
Configuracion de la Query Tower (codificador del cliente y contexto)

Componente Variable Tipo Dimension
Embedding RUC Categorica (ID cliente) 64
Embedding CIUDAD Categorica 16
Embedding RUTA Categorica 32
Embedding COD_PROD (consulta) Categorica (ID) 64
Normalization LATITUD, LONGITUD Numérica continua 2
MLP Dense + Dropout Capas ocultas 256 — 128
Proyeccion query_projection Lineal 128

Nota. Activacion ReLU en capas ocultas; proyeccion final lineal. Total = 2,25 M de parametros.
3.2.6 Implementacion de la Candidate Tower

La torre de candidatos codifica los atributos del producto. Utiliza capas Stringl.ookup y
Embedding para COD_PROD (ID del SKU), MARCA, FAMILIA1 y FAMILIA2, y una capa
Normalization para las variables continuas precio y peso_unitario extraidas del catdlogo. La

concatenacion se procesa mediante una MLP Dense([256, 128]) con Dropout de la misma tasa y
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proyeccion final lineal a D = 128, de modo que ambos embeddings habitan el mismo espacio

vectorial. La Tabla 8 resume su configuracion.

Tabla 8
Configuracion de la Candidate Tower (codificador de atributos del catalogo)

Componente Variable Tipo Dimension
Embedding COD PROD Categorica (ID SKU) 64
Embedding MARCA Categorica 16
Embedding FAMILIA1 Categorica 16
Embedding FAMILIA2 Categorica 16
Normalization precio, peso_unitario Numérica continua 2
MLP Dense + Dropout Capas ocultas 256 — 128
Proyeccion candidate_projection Lineal 128

Nota. Activacion ReLU en capas ocultas; proyeccion final lineal al espacio compartido de 128
dimensiones.
3.2.7 Pipeline de entrenamiento y serializacion

Las dos torres se acoplan mediante la clase tfrs.Model de TensorFlow Recommenders,
utilizando la tarea de recuperacion (tfrs.tasks.Retrieval) con negativos in-batch y la tabla de
correccion LogQ implementada como una StaticHashTable de probabilidades de muestreo. Ambas
torres normalizan su salida en L2, de modo que el producto punto entre una consulta y un
candidato es su similitud coseno, la misma funcion con la que el indice vectorial recupera
candidatos en servido; los logits quedan entonces acotados y la pérdida incorpora un pardmetro de
temperatura. La optimizacion emplea el algoritmo Adam con tasa de aprendizaje de 0,001 y un
tamafio de lote de 1.024. La dimension del espacio compartido (D = 128) y la estructura de las
capas densas Dense([256, 128]) siguen los valores de referencia consolidados en la literatura de
Two Towers a escala industrial (Yi et al., 2019; Ling et al., 2023). Los hiperparametros restantes
se determinaron mediante la busqueda sistematica que se describe en la seccion 3.2.8. La Figura 5
ilustra la arquitectura completa del sistema, y la Tabla 9 resume los hiperparametros de

entrenamiento.



Figura 5

Arquitectura del modelo Two Towers: torres de consulta y de candidatos que proyectan a un
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Figura. Arquitectura del modelo Two Towers para recuperacion de candidatos

Tabla 9
Hiperparametros de entrenamiento del modelo Two Towers
Hiperparametro Valor
Dimensioén del espacio compartido (D) 128
Optimizador Adam
Tasa de aprendizaje 0,001
Tamafio de lote (batch size) 1.024

Estrategia de negativos
Correccion de sesgo

Funcion de pérdida
Normalizacion de la salida
Temperatura de la pérdida
Enmascarado de falsos negativos
Regularizacion

Volumen de entrenamiento
Numero de épocas

In-batch negatives
LogQ (sampling-bias correction)
Entropia cruzada categoérica (softmax)
L2 en ambas torres (similitud coseno)
0,05
Activado
Dropout con tasa 0,0
32.501.962 pares (100 %)
Parada temprana sobre Recall@100
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Activacion ReLU (capas ocultas)
Framework TensorFlow 2.21 + TFRS 0.7.2; Polars
1.41

Nota. Configuracion del cuaderno 06 _training_logq.ipynb. Los valores de normalizacion,
temperatura, enmascarado de falsos negativos, regularizacion y numero de épocas proceden de la
busqueda documentada en la seccion 3.2.8; el criterio de parada es el Recall@100 medido sobre el
catalogo completo.

Una vez entrenado el modelo, se precomputan en lote los embeddings de los 20.683
productos del catdlogo y se serializan en formato NumPy (candidate_embeddings.npy y
candidate_ids.npy) para su indexacion ANN offline. Sobre esos artefactos se monta la simulacion
de servido analizada en el Capitulo 4.

3.2.8 Seleccion de hiperparametros

Los hiperparametros que no provienen de la literatura se determinaron mediante una
busqueda sistematica sobre el 25 % de los pares de entrenamiento, implementada en el script
16_hyperparameter_selection.py. La biisqueda se organizé de forma secuencial por grupos:
primero los factores que gobiernan el muestreo de negativos y después los que definen la funcion
de similitud. La configuracion resultante se entren6 luego sobre la totalidad de los pares.

La métrica de seleccion es el Recall@100 medido contra el catdlogo completo bajo
similitud coseno. Esta eleccion obedece a la arquitectura de servido y no a los resultados
obtenidos: el indice vectorial que recupera candidatos en produccion opera sobre embeddings
normalizados, de modo que evaluar con una similitud distinta de la que se sirve mediria un sistema
que no existe en operacion. Por la misma razon, la parada temprana se aplica sobre esa métrica 'y
no sobre la pérdida in-batch, cuyo valor depende de qué otros productos compartieron lote con
cada ejemplo y no informa sobre la capacidad de recuperacion.

La primera fase contrast6 el tamafio de lote, el enmascarado de falsos negativos y la tasa de

dropout. Con negativos in-batch el tamano de lote determina cuantos negativos recibe cada
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positivo, y el enmascarado impide que un producto que es positivo para una consulta se emplee
como negativo de otra dentro del mismo lote, una situacion frecuente cuando la distribucion de
ventas esta tan concentrada como en el sector ferretero. De las ocho combinaciones evaluadas
resultd seleccionada la de lote 1.024, enmascarado activo y ausencia de dropout, con un
Recall@100 de 20,60 % sobre el subconjunto de seleccion, frente al 12,85 % de la configuracion
de partida. Estos valores sirven para ordenar configuraciones entre si y no son comparables con
los del modelo final, entrenado después sobre la totalidad de los pares. Ese resultado precisa el
alcance de lo que declaran las secciones 3.2.5 y 3.2.6: la capa de Dropout forma parte de la
arquitectura de ambas torres y se conserva en el modelo final, y lo que la bisqueda selecciono es
una tasa de 0,0, de modo que la capa permanece sin descartar unidades durante el entrenamiento.
Los prototipos de ambas torres se habian escrito con una tasa por defecto de 0,2, valor que la fase
A descartd.

La segunda fase abord¢ la parametrizacion de la similitud. Al normalizar la salida de las
torres, los logits quedan acotados en el intervalo de menos uno a uno, por lo que el softmax
necesita un factor de temperatura para poder discriminar entre candidatos. El barrido lo confirma:
sin temperatura el Recall@100 cae a 12,25 %, mientras que con temperaturas de 0,20, 0,10 y 0,05
asciende a 29,00 %, 32,10 % y 32,50 % respectivamente. La temperatura no es, por tanto, un
ajuste opcional sino una consecuencia de la normalizacion. Se adopt6 el valor de 0,05, si bien su
diferencia con 0,10 no resulta significativa.

La precision de la propia busqueda acota qué diferencias pueden interpretarse. Con una
muestra de validacion de n = 2.000 consultas y una proporcion de acierto p proxima al 30 %, el

margen de muestreo al 95 % se obtiene por aproximacion normal:

e=1z- /M = 1,96 - /M =0,0206 (3.15)
n 2.000
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El error estandar resulta de aproximadamente un punto porcentual, de modo que las
diferencias inferiores a dos puntos no se distinguen del ruido de muestreo. Este célculo sirve como
cota a priori del ruido sobre una proporcion unica y es independiente del procedimiento bootstrap
de la seccion 3.1.5, que se emplea para contrastar modelos entre si sin asumir normalidad. Las
configuraciones se seleccionaron atendiendo a esa restriccion, y las diferencias que caen dentro de
ese margen se declaran equivalentes en lugar de presentarse como mejoras.

3.2.9 Justificacion de la seleccion y descarte de variables

La seleccion de variables se apoyd en el andlisis de nulos del EDA y en la
representatividad de cada atributo para la tarea de complementariedad. La Tabla 10 documenta las
decisiones de descarte. El campo categoria se elimino por estar 100 % vacio y fue sustituido por
familial y familia2; el cddigo de barras ean13 se descartd por su elevado porcentaje de nulos
(50,47 % en catalogo), siendo COD PROD suficiente como identificador; y las variables
demograficas individuales (sexo, estado civil, origen de ingresos) se excluyeron por su escasa
representatividad en un contexto B2B, donde el cliente es una ferreteria o un contratista y no un

consumidor final.

Tabla 10
Variables descartadas y su justificacion
Variable Motivo de descarte
categoria Campo 100 % vacio; sustituido por familial y familia2.
eanl3 50,47 % de nulos en catalogo; COD_PROD es
identificador suficiente.
sexo, estado civil, origen de Baja representatividad en un contexto B2B (cliente
ingresos institucional).
familia3 97,72 % de nulos; granularidad inutilizable.

Nota. Decisiones derivadas del EDA (cuaderno 02) y de la naturaleza B2B del dominio.
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CAPITULO 4: ANALISIS DE RESULTADOS

Este capitulo retne los resultados de la evaluacion offline del modelo Two Towers.
Primero se lo confronta con las lineas base (4.1.2). Luego se examina cdmo la correccion LogQ
afecta la diversidad y la cobertura del catdlogo (4.1.3), y se comprueba de forma cualitativa la
semantica de los embeddings aprendidos (4.1.4). Los apartados siguientes reportan la ablacion de
atributos y el arranque en frio (4.1.5), la viabilidad del servido mediante indexacion ANN (4.1.6) y
un andlisis cualitativo de recomendaciones con sus implicaciones de negocio (4.2.1). El capitulo
cierra discutiendo los hallazgos frente a la hipotesis (4.2.2). Todas las métricas se calcularon sobre
el conjunto de validacién temporal correspondiente al primer trimestre de 2026.
4.1 Pruebas de concepto
4.1.1 Protocolo de evaluacion

La evaluacion se realizo exclusivamente sobre el conjunto de validacion temporal, formado
por pares de co-compra del primer trimestre de 2026 que el modelo nunca observo durante el
entrenamiento. Cada consulta queda definida por un cliente, su contexto y un producto-semilla.
Para cada una se recuperaron los top-K candidatos del catdlogo completo (20.683 productos) y se
los contrastd con los productos que ese cliente efectivamente co-compro6 en la ventana de
validacion, es decir, el ground truth. Las métricas Recall@10, Recall@50, Recall@100 y MRR se
promediaron sobre una muestra representativa de 2.000 consultas del conjunto de validacion. Ese
tamafio fija el margen de muestreo en aproximadamente dos puntos porcentuales al 95 %, criterio
que las secciones 3.2.8 y 4.1.5.1 aplican para declarar equivalentes las diferencias que caen por
debajo. Los tres modelos se sometieron al mismo conjunto de consultas y al mismo ground truth,
de modo que la comparacion es directa. Al apoyarse en una particion temporal estricta, este
protocolo resulta mas exigente y mas realista que la validacion aleatoria: mide si el modelo

anticipa compras futuras, no si reconstruye interacciones ya vistas.
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4.1.2 Comparativa frente a las lineas base

El modelo Two Towers con correccién LogQ se comparé contra dos lineas base. La
primera es un recomendador de popularidad global, que devuelve los productos mas vendidos. La
segunda es el método clasico de co-ocurrencia item-item, que cuenta las co-compras
condicionadas al producto-semilla y rellena con popularidad cuando falta sefial (seccion 3.1.6). La

Tabla 11 resume el desempefio de los tres en recuperacion y ranking sobre el conjunto de

validacion.
Tabla 11
Comparativa de desempeno del modelo Two Towers frente a las lineas base (validacion 2026 Q1)
Modelo Recall@10 Recall@50  Recall@100 MRR
Popularidad global 3,90 % 13,20 % 21,25 % 0,0219
Co-ocurrencia item-item 6,90 % 16,85 % 24,05 % 0,0389
Two Towers (LogQ) 7,40 % 21,50 % 33,05 % 0,0354

Nota. Resultados de los cuadernos 12_extended metrics_and ci.ipynb y

14 _cooccurrence baseline.ipynb (misma muestra y protocolo del cuaderno

07 offline_evaluation.ipynb). El mejor valor corresponde al Two Towers en Recall@10,
Recall@50 y Recall@100, y a la co-ocurrencia item-item en MRR. En Recall@10 y en MRR las
diferencias no son concluyentes: los intervalos de confianza bootstrap al 95 % se solapan.

El Two Towers encabeza las métricas de recuperacion amplia. Frente a la popularidad
global, mejora el Recall@100 en 11,8 puntos, de 21,25 % a 33,05 %, un aumento relativo del 55,5
%, y eleva el MRR un 61,6 %. Frente a la co-ocurrencia item-item, el método clasico de referencia
para complementariedad, la ventaja se encuentra en el presupuesto amplio de recuperacion: 9,0
puntos porcentuales mas de Recall@100, 33,05 % contra 24,05 %, y 4,65 puntos mas de
Recall@50. La diferencia en Recall@100 es estadisticamente significativa: el intervalo de
confianza bootstrap al 95 % del Two Towers, de 30,90 % a 35,10 %, no se solapa con el de la co-

ocurrencia, de 22,30 % a 26,00 %, lo que permite rechazar la hipétesis nula (HO).
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En el tramo corto del ranking, en cambio, ninguna diferencia resulta concluyente. El
modelo aventaja nominalmente al baseline en Recall@10, 7,40 % contra 6,90 %, con intervalos de
6,25 % a 8,55 % y de 5,80 % a 8,00 %. El baseline conserva una ligera ventaja nominal en MRR,
0,0389 contra 0,0354, con intervalos de 0,0324 a 0,0455 y de 0,0304 a 0,0408. Los dos pares se

solapan, de modo que el criterio de la seccion 3.1.5 no permite pronunciarse.

El patron responde al rol de cada método. La co-ocurrencia explota pares frecuentes ya
observados y por eso destaca en la cabeza del ranking. El modelo neuronal generaliza mediante
representaciones densas y recupera complementos que nunca se co-compraron antes, y asi amplia
la cobertura del top-100, que constituye el presupuesto operativo de una etapa de recuperacion de
candidatos. Las Figuras 6 y 7 muestran, respectivamente, la comparativa de Recall@K y de MRR

entre los tres modelos.

Figura 6
Comparativa de Recall@K (K = 10, 50, 100) entre el modelo Two Towers y las lineas base de
popularidad global y co-ocurrencia item-item.
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Figura 7
Comparativa de Mean Reciprocal Rank (MRR) entre los tres modelos evaluados.
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La magnitud absoluta de las métricas debe interpretarse en funcion de la dificultad de la
tarea. Se trata de recuperar, entre 20.683 candidatos posibles, los pocos productos que el cliente
co-comprard en un futuro, partiendo de un tinico producto semilla. Recuperar un tercio de los
complementos reales dentro de las primeras 100 posiciones (Recall@100 = 33,05 %) es un
resultado operativamente valioso para una primera etapa, sobre la que un ranking fino posterior
podria afinar las sugerencias.

4.1.3 Impacto de la Correccion LogQ: Diversidad y Cobertura del Catdalogo

Para aislar el efecto de la correcciéon LogQ se entreno una variante del modelo sin ella, con
negativos in-batch puros, y se contrastaron ambas versiones en dos planos: el rendimiento
predictivo y la diversidad de las recomendaciones. Ambas variantes se entrenaron sobre la
totalidad de los pares y con idéntica configuracion, semilla y criterio de parada, de modo que la

unica diferencia entre ellas es si la pérdida recibe la probabilidad de muestreo de cada candidato.
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Toda diferencia observada es, por tanto, atribuible a la correccion y no al volumen de datos ni a la
parametrizacion. La Tabla 12 recoge el rendimiento predictivo; la Tabla 13, las métricas de
diversidad, esto es, la cobertura de catdlogo y el coeficiente de Gini sobre el top 50.

Tabla 12
Rendimiento predictivo: modelo con y sin correccion LogQ (validacion 2026 Q1)

Métrica Two Towers con LogQ Two Towers sin LogQ
Recall@10 7,10 % 1,60 %
Recall@50 22,80 % 6,10 %
Recall@100 33,10 % 10,20 %

MRR 0,0329 0,0082

Nota. Ambas variantes se entrenaron sobre la totalidad de los pares (32.501.962) con idéntica

arquitectura, configuracion, semilla y criterio de parada, y difieren tinicamente en la correccion

LogQ. Las cifras proceden de un entrenamiento independiente del que produjo el modelo final,

por lo que la variante corregida difiere de la Tabla 11 dentro del margen de variacion entre

corridas.

Tabla 13

Meétricas de diversidad y cobertura (top-50): modelo con y sin correccion LogQ

Meétrica

Two Towers con LogQ

Two Towers sin LogQ

Cobertura de catalogo
Coeficiente de Gini

20,09 %
0,9650

62,11 %
0,6982

Nota. Cobertura = fraccion del catdlogo recomendada al menos una vez en el top-50. El Gini se

calcula sobre la frecuencia de recomendacion. Los valores altos indican mayor concentracion.

En rendimiento predictivo (Tabla 12), el modelo con correccion LogQ supera ampliamente

a la variante sin correccion: triplica su Recall@100 (33,10 % contra 10,20 %) y cuadruplica su

MRR (0,0329 contra 0,0082). Las métricas de diversidad (Tabla 13) apuntan en sentido contrario:

el modelo sin LogQ cubre tres veces mas catalogo (62,11 % contra 20,09 %) y presenta un Gini

sensiblemente mas bajo (0,6982 contra 0,9650), lo que en apariencia sugeriria recomendaciones

mas repartidas.
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Esa mayor cobertura no puede leerse como una ventaja. Las dos familias de métricas
describen fendmenos distintos y deben interpretarse en conjunto: alcanzar una porcién mayor del
catalogo solo constituye un descubrimiento util si el modelo conserva la capacidad de recuperar
los productos que el cliente efectivamente co-compra. La variante sin correccion recupera menos
de un tercio de los complementos reales que recupera el modelo corregido, de modo que su
dispersion sobre el catalogo se reparte en su mayor parte entre productos que no fueron
adquiridos. La Figura 8 ilustra esta dindmica mediante las curvas de Lorenz de ambas variantes.

El compromiso entre relevancia y cobertura es, por tanto, un efecto atribuible a la
correccion y no un artefacto del protocolo experimental, puesto que ambas variantes recibieron
presupuesto, configuracion y criterio de parada idénticos. Establecer el mecanismo por el cual la
ausencia de correccion desplaza las recomendaciones hacia la cola del catdlogo excede el alcance
de este experimento, que cuantifica el efecto pero no lo descompone; su determinacion se plantea

como linea de trabajo futuro (seccion 5.2).
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Figura 8
Curvas de Lorenz de la distribucion de recomendaciones en el top-50 para los modelos con y sin
correccion LogQ; la diagonal representa la equidad perfecta.
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Se concluye que, dentro del marco de validacion temporal de este estudio, la correccion
LogQ es indispensable para la calidad de la recuperacion. Calibrar el compromiso entre precision
y cobertura (cuanta diversidad conviene ceder a cambio de relevancia) queda como linea de
trabajo futuro (ver seccion 5.2).
4.1.4 Validacion Cualitativa de la Semantica de los Embeddings

Un modelo de recuperacion no se juzga solo por sus nimeros. El espacio latente que
aprende debe guardar alguna correspondencia con lo que se sabe del dominio. Para examinarlo,
los embeddings del catdlogo completo se proyectaron a dos dimensiones con t-SNE (Van der
Maaten y Hinton, 2008) y UMAP (Mclnnes et al., 2018), y se calcularon similitudes coseno sobre

los embeddings originales entre grupos de productos representativos de tres areas ferreteras. Las
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Figuras 9 y 10 muestran agrupamientos parciales por familia comercial, sin que estos lleguen a
constituir regiones netamente separadas en todo el catadlogo. t-SNE y UMAP son técnicas de
reducciéon de dimensionalidad no lineales que preservan la estructura local; sus distancias globales
y los tamafios de los clusteres en el plano no son cuantitativamente interpretables y dependen de
hiperparametros como la perplejidad. Por ese motivo la lectura visual se contrasta con las medidas

de similitud calculadas sobre los embeddings originales.

Figura 9

Proyeccion t-SNE de los embeddings del catalogo, coloreada por familia comercial; se observan
agrupamientos parciales por categoria.
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Figura 10

Proyeccion UMAP de los embeddings del catalogo; la estructura global reproduce parcialmente
la separacion entre familias constructivas.
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Para cuantificar esa lectura se calcularon las similitudes coseno intra e interfamiliar entre
productos representativos de tres areas ferreteras: plomeria, obra gris y material eléctrico. La
Figura 11 presenta la matriz resultante, y sus valores admiten una interpretacion matizada.
Material eléctrico es la unica de las tres areas cuya similitud interna (0,3629) supera con holgura el
promedio entre areas (0,1285); plomeria (0,0943) y obra gris (0,1001) quedan por debajo de ese
promedio, de modo que sus productos representativos no conforman agrupamientos compactos en
el espacio latente. Destaca, en cambio, la similitud entre obra gris y material eléctrico (0,2913), la
mayor de todas las combinaciones entre areas. Una explicacion plausible se encuentra en la l6gica
del negocio: durante la cimentacion y la obra gris las canastas incorporan de forma recurrente

material de canalizacion eléctrica empotrada, de manera que el modelo aproxima productos que se
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adquieren juntos aunque pertenezcan a familias distintas. Debe precisarse el alcance de esta
medida: se calcula sobre nueve productos seleccionados mediante expresiones aplicadas a la
descripcion comercial, y algunos de ellos no son ejemplares tipicos de su area, por lo que
constituye una comprobacion ilustrativa y no una caracterizacion del espacio latente en su

conjunto.

Figura 11
Matriz de similitud coseno intra e inter-familia para las principales familias constructivas
(plomeria, obra gris, material eléctrico).
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4.1.5 Experimentos de Ablacion y Arranque en Frio
4.1.5.1 Estudio de ablacion por enmascaramiento de atributos

Para medir cuanto aporta cada bloque de caracteristicas de la torre de consulta se hizo una
ablacion por enmascaramiento en inferencia. Se anularon de forma selectiva tres sefiales: la

identidad del cliente (el RUC, sustituido por un token fuera de vocabulario), la geolocalizacion
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(LATITUD y LONGITUD, fijadas en la media normalizada) y el producto-semilla (COD PROD,
sustituido asimismo por un token fuera de vocabulario). La Tabla 14 recoge la degradacion que

produce cada supresion.

Tabla 14
Estudio de ablacion por enmascaramiento de atributos de la Query Tower
Métrica Modelo Sin identidad Sin Sin producto-
completo (No RUC) geolocalizacion semilla

Recall@10 7,40 % 5,25% 1,20 % 7,15 %
Recall@50 21,50 % 15,45 % 6,75 % 20,80 %
Recall@100 33,05 % 23,85 % 14,10 % 32,40 %
MRR 0,0354 0,0265 0,0079 0,0321

Nota. Resultados del cuaderno 09 ablation and_diversity.ipynb. El enmascaramiento se aplica en
inferencia sobre el modelo entrenado completo; no implica reentrenamiento.

El resultado deja un hallazgo claro: la geolocalizacion es la sefial de contexto mas
determinante. Enmascararla hunde el Recall@100 de 33,05 % a 14,10 %, una caida del 57,3 %,
muy por encima de la que provoca eliminar la identidad del cliente (de 33,05 % a 23,85 %, un
descenso del 27,8 %). El dato encaja con la estructura del negocio. La ubicacion y la ruta de
distribucion codifican de forma implicita el tipo de zona urbana, periurbana o rural y, con ellas, los
patrones de obra dominantes. Ese contexto predice la complementariedad con mas estabilidad que
la identidad individual de cada cliente.

El tercer enmascaramiento arroja el resultado mas relevante para interpretar el sistema.
Suprimir el producto-semilla, esto es, la informacion sobre desde qué articulo se formula la
consulta, reduce el Recall@100 de 33,05 % a 32,40 %: una caida de 0,65 puntos, equivalente al
2,0 % en términos relativos, que queda dentro del margen de error del muestreo, estimado en unos
dos puntos porcentuales para una muestra de 2.000 consultas. El modelo recupera, en la practica,

un conjunto de candidatos que apenas cambia con el producto desde el que se consulte.
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Este hallazgo obliga a precisar qué aprende el sistema. Las sehales que gobiernan la
recuperacion son el contexto geografico y, en segundo término, la identidad del cliente; no la
relacion entre el producto-semilla y sus complementos técnicos. El modelo anticipa con buen
desempefio qué articulos adquirira un cliente determinado en una zona determinada, pero no
diferencia las distintas necesidades de complementariedad que ese mismo cliente tendria al partir
de un saco de cemento o de un rollo de cable eléctrico. La seccion 4.2.1 examina las
consecuencias de esta observacion sobre la lectura cualitativa de las recomendaciones, y la seccion

4.2.2 sobre el alcance de la hipotesis contrastada.

4.1.5.2 Comportamiento ante el arranque en frio (cold-start)

También se puso a prueba la robustez del modelo frente a entidades que no vio durante el
entrenamiento. En validacion se identificaron 776 clientes frios (9,41 %, con 78.086 consultas
asociadas) y 483 productos frios (7,34 %, con 82.384 consultas). Las Tablas 15 y 16 comparan el
Two Towers con el baseline de co-ocurrencia item-item en ambos escenarios. Conviene recordar
que ese baseline es agnostico a la identidad del cliente por lo que no se degrada ante clientes
nuevos, pero depende por completo de haber observado co-compras del producto durante el
entrenamiento.

Tabla 15
Arranque en frio de clientes (cold users): Two Towers frente a co-ocurrencia item-item

Métrica Co-ocurrencia item-item Two Towers (LogQ)
Recall@10 9,80 % 7,70 %
Recall@50 18,70 % 17,40 %
Recall@100 26,30 % 27,20 %
MRR 0,0575 0,0368

Nota. Subconjunto de 776 clientes no vistos en entrenamiento (78.086 consultas). Cuadernos
10 _cold_start_evaluation.ipynb y 14 cooccurrence baseline.ipynb, de donde procede la columna

de co-ocurrencia.
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Tabla 16
Arranque en frio de productos (cold items): Two Towers frente a co-ocurrencia item-item
Métrica Co-ocurrencia item-item Two Towers (LogQ)
Recall@10 0,00 % 0,00 %
Recall@50 0,00 % 0,40 %
Recall@100 0,00 % 0,70 %
MRR 0,0001 0,0006

Nota. Subconjunto de 483 productos no vistos en entrenamiento (82.384 consultas). Cuadernos 10

y 14.

El arranque en frio de clientes (Tabla 15) matiza las fortalezas de cada enfoque. Para
clientes nunca vistos, el Two Towers mantiene un Recall@100 del 27,20 %, apreciablemente por
debajo de su desempeio global, aunque proximo al de la co-ocurrencia item-item (26,30 %), cuyo
intervalo bootstrap, de 23,60 % a 29,20 %, contiene esa estimacion puntual; el experimento de
arranque en frio no calcul6 intervalos para el modelo neuronal, asi que la cercania se reporta como
tal y no como equivalencia. Lo consigue porque las torres pueden ubicar a un cliente nuevo en el
espacio latente a partir de su contexto (ciudad, ruta, geolocalizacion) sin necesitar su historial
individual. La co-ocurrencia, al ignorar la identidad del cliente, tampoco se degrada y supera
nominalmente al modelo en el tramo corto (Recall@10 de 9,80 % contra 7,70 %). La diferencia de
fondo es otra: el modelo neuronal consigue esa robustez sin renunciar a personalizar por contexto,

mientras que el baseline entrega el mismo ranking a todo cliente que parta de la misma semilla.

Con productos frios (Tabla 16) el panorama es duro para ambos. Aun asi, el Two Towers
conserva una capacidad diferente a cero de recomendacién (Recall@100 = 0,70 %) gracias a los
atributos de contenido de la torre de candidatos (marca, familias, precio, peso), frente al colapso
total de la co-ocurrencia (0,00 %), que se queda sin sefial para productos que nunca se co-
compraron. Ese 0,70 % significa que, para un SKU recién incorporado y sin historial de co-
compra, el sistema apenas recupera el item relevante, de modo que no puede sostener por si solo la

recomendacion de novedades; en un escenario productivo, esos productos requeririan una
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estrategia de respaldo (reglas de negocio, popularidad por familia o exploracion controlada) hasta

acumular suficientes interacciones.

4.1.6 Simulacion del Entorno de Servido: Latencia frente a Precision (ANN)

Por ultimo se comprob¢ la viabilidad de despliegue simulando el servido a escala. Se
enfrento la busqueda exacta (Brute Force, faiss.IndexFlatIP) a la indexacion aproximada HNSW
de FAISS, variando el pardmetro de profundidad de busqueda efSearch. La métrica de calidad es
el solapamiento del top 100 recuperado respecto de la bisqueda exacta. La Tabla 17 y la Figura 12

recogen los resultados.

Tabla 17
Compromiso latencia-precision: busqueda exacta frente a HNSW (FAISS)
Configuracion Latencia por consulta (ms) Exactitud
Overlap@100

Brute Force (exacta) 0,06416 100,00 %
HNSW (efSearch = 4) 0,00290 21,23 %
HNSW (efSearch = 8) 0,00257 31,03 %
HNSW (efSearch = 16) 0,00475 44,73 %
HNSW (efSearch = 32) 0,00530 61,77 %
HNSW (efSearch = 64) 0,01133 79,58 %
HNSW (efSearch = 128) 0,01669 91,48 %
HNSW (efSearch = 256) 0,03009 96,96 %

Nota. Resultados del cuaderno 11 _ann_latency vs_recall.ipynb sobre los 20.683 embeddings
precomputados. El indice HNSW se construy6 en 0,30 s. Overlap@ 100 = coincidencia del top-100

frente a la busqueda exacta.
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Figura 12
Curva de compromiso entre latencia de consulta (ms) y exactitud de recuperacion (Overlap@100)
para distintas configuraciones del indice HNSW.

Curva de Compromiso: Latencia de Serving vs. Precision de Basqueda
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Los nimeros confirman que la arquitectura es operativamente viable. Con efSearch = 128,
el indice HNSW recupera el 91,48 % de la exactitud de la busqueda exacta con una latencia de
0,0167 ms por consulta, y con efSearch = 256 llega al 96,96 %. La curva sigue el comportamiento
logaritmico previsto: aumentar el efSearch mejora la exactitud a un costo de latencia marginal. A
la escala de este catalogo, no obstante, la indexacion aproximada no resulta necesaria: sobre
20.683 candidatos la biisqueda exacta requiere 0,0642 ms por consulta, tres 6rdenes de magnitud
por debajo del umbral de servido considerado en el disefio. El aporte del experimento no es, por
tanto, justificar el uso de un indice aproximado en este despliegue, sino caracterizar el
compromiso entre latencia y exactitud para catdlogos de mayor tamafio. HNSW mantiene latencias
sublineales a medida que crece el catdlogo, y eso garantiza recomendaciones en tiempo real

conforme la empresa amplie su inventario.
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4.2 Analisis de resultados
4.2.1 Analisis Cualitativo de Recomendaciones e Implicaciones Empresariales

Las métricas agregadas cuentan una parte de la historia; el comportamiento del sistema se
aprecia mejor en recomendaciones concretas. La Tabla 18 recoge la salida literal del modelo para

cinco productos-semilla de areas distintas, manteniendo fijo el contexto del cliente.

Tabla 18
Salida del modelo para cinco productos-semilla con contexto de cliente fijo
Producto-semilla (consulta) Productos recuperados por el modelo
Cemento blanco, funda de 5 kg Viruta de limpieza n.° 6, sellador catalizado, viruta
n.° 5, anticorrosivo negro mate
Tubo PVC a presion, cédula 40, 2" Viruta de limpieza n.° 6, viruta n.° 5, anticorrosivo
X 6m negro mate, sellador catalizado
Varilla corrugada 28 mm x 12 m Viruta de limpieza n.° 6, sellador catalizado, viruta
n.° 5, anticorrosivo negro mate
Cable USB3en 1 Viruta de limpieza n.° 6, sellador catalizado, viruta
n.° 5, anticorrosivo negro mate
Pintura latex, galén Sellador catalizado en galon, viruta n.° 6, sellador
catalizado en litro, anticorrosivo negro mate

Nota. Recomendaciones efectivamente producidas por el modelo (cuaderno 13 topk qualitative),
con RUC, ciudad, ruta y coordenadas constantes; solo varia el producto-semilla. Se muestran las
cuatro primeras posiciones de cada lista.

La tabla confirma en el plano cualitativo lo que la ablacion de la seccion 4.1.5.1 mide en el
cuantitativo. Las cinco listas comparten la mayor parte de sus posiciones pese a partir de articulos
de areas distintas, y ninguna guarda una relacion técnica evidente con su semilla: para una varilla
corrugada el sistema propone viruta de limpieza y sellador catalizado. Una comprobacion
sistematica sobre cuarenta semillas sorteadas entre los productos observados en el entrenamiento,
manteniendo fijo el contexto, arroja un solapamiento medio del 79,1 % entre listas de diez
posiciones, con un intervalo de confianza bootstrap al 95 % que va de 75,9 % a 82,1 %, obtenido
remuestreando semillas y no pares. Las cuarenta listas se reparten en conjunto veinticinco
productos distintos. Si el sorteo se extiende al catdlogo completo, incluidos los articulos sin

historial de compra, el solapamiento asciende al 86,0 %, porque un producto sin interacciones
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aporta todavia menos sefal a la consulta. El procedimiento queda documentado en

17 seed overlap.

El sistema no opera, por tanto, como un recomendador de complementos condicionado al
producto consultado, sino como un predictor contextual de la préxima compra del cliente. Esa
capacidad posee valor operativo y es la que sustenta su ventaja sobre las lineas base en
Recall@100, pero difiere de la que el planteamiento inicial le atribuia. La distincion resulta
determinante para el despliegue: el sistema es apto para anticipar el pedido probable de un cliente
en su zona, y no para responder a qué acompana técnicamente a un articulo determinado.

En clave empresarial, y entendido como predictor de la proxima compra, el sistema abre
tres propuestas de valor. La primera es el aumento del ticket promedio, mediante sugerencias
anticipadas en el momento del pedido. La segunda es la caida de pedidos incompletos y viajes de
compra fallidos, con la consiguiente mejora en la experiencia del cliente y en su fidelizacion. La
tercera es una mejor rotacion del inventario de media y baja frecuencia, al poner delante del
cliente productos relevantes que hoy le pasan inadvertidos. A esto se suma una ventaja estratégica
para la captacion: como el modelo opera en frio para clientes nuevos (seccion 4.1.5.2), puede
ofrecer recomendaciones Utiles desde la primera interaccion, apoyado en el contexto geografico y

de ruta.

4.2.2 Discusion General y Contraste de la Hipotesis

Los resultados contrastan favorablemente la hipdtesis en su dimension central. E1 Two
Towers superd a ambas lineas base en recuperacion amplia, Recall@100 de 33,05 %, frente al
21,25 % de la popularidad global y al 24,05 % de la co-ocurrencia item-item, con intervalos de
confianza del 95 % que no se solapan; y no arrojo6 diferencias concluyentes frente al baseline

clasico en el tramo corto del ranking (Recall@10 y MRR). La arquitectura, por tanto, identifica
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patrones complejos de co-compra en el dominio ferretero B2B y amplia la cobertura de
complementos mas allé de los pares ya observados. La validacion cualitativa de los embeddings,
la robustez ante el arranque en frio de clientes y la viabilidad del servido con indexaciéon ANN
apuntan, todas, en la misma direccion: la eleccion arquitectonica fue pertinente.

Ahora bien, en términos absolutos las métricas son modestas: un Recall@100 del 33,05 %
y un MRR de 0,0354 quedan lejos de los valores que reportan los sistemas industriales sobre
catdlogos de consumo masivo (por ejemplo, el reporte de ingenieria de Ling et al., 2023). Esta
brecha no invalida el hallazgo, pero lo situa: responde a la esparsidad extrema del dominio (98,78
%) y a la baja frecuencia de la compra ferretera, condiciones distintas a las de esos estudios. La
ausencia de diferencia concluyente frente a la co-ocurrencia item-item en el tramo corto del
ranking es un resultado a tener presente: en Recall@10 y en MRR los intervalos se solapan, de
modo que la evidencia no acredita ventaja de la red neuronal sobre un baseline clasico y de bajo
costo, lo que coincide con la advertencia de Ferrari Dacrema et al. (2019) sobre la dificultad de
superar lineas base bien ajustadas. La ventaja del modelo neuronal se concentra, por tanto, en la
recuperacion amplia y en su capacidad de generalizar a complementos no observados, no en una
superioridad uniforme. El arranque en frio de productos (0,70 % de capacidad residual) y el
compromiso entre cobertura y relevancia de la correccion LogQ son limitaciones que este trabajo
no resuelve.

Corresponde ademas delimitar con precision qué quedd contrastado. La ablacion de la
seccion 4.1.5.1 muestra que suprimir el producto-semilla apenas altera el desempefio, mientras que
suprimir la geolocalizacion lo reduce a menos de la mitad. La hipdtesis, tal como fue
operacionalizada, compara la calidad de la recuperacion frente a dos lineas base sobre el mismo
conjunto de validacion, y en ese contraste el modelo resulta superior de forma estadisticamente
significativa. Lo que la evidencia no respalda es la interpretacion de que esa superioridad

provenga de haber aprendido relaciones de complementariedad técnica condicionadas al articulo



72

consultado: el sistema aventaja a las lineas base prediciendo qué comprara cada cliente en su
contexto, no qué acompana al producto desde el que se consulta.

Las dos afirmaciones anteriores pertenecen a planos de validez distintos, y mantenerlos
separados evita que el respaldo de una se extienda a la otra. La validez de conclusion estadistica
estd acreditada: la diferencia en Recall@100 frente a ambas lineas base es significativa al 95 % y
se sostiene bajo el mismo protocolo de evaluacion. La validez de constructo queda acotada: la
métrica empleada no discrimina entre recuperar complementos técnicos y anticipar la canasta
habitual del cliente, de modo que avala el desempefio del modelo como recuperador de candidatos,
pero no la lectura de ese desempefio como complementariedad aprendida.

Esta precision tiene una consecuencia metodologica que excede al caso. El Recall@100
sobre pares de co-compra premia por igual a un modelo que recupera complementos técnicos y a
uno que anticipa la canasta habitual de un cliente, porque ambos aciertan sobre el mismo conjunto
de productos efectivamente adquiridos. Una evaluacidon que pretenda medir complementariedad
condicionada requiere, en consecuencia, un contraste explicito frente a la variante sin producto-

semilla, del tipo que se incorpora en la Tabla 14.



73

CAPITULO 5: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

Este Trabajo de Fin de Master desarrolld y evaluo, de forma offline, un sistema de

recomendacion basado en la arquitectura de aprendizaje profundo Two Towers, orientado a

recuperar productos complementarios en una empresa distribuidora del sector ferretero

ecuatoriano. A partir de los objetivos planteados se extraen las siguientes conclusiones:

1.

Se cumplio el objetivo de construccion del dataset. Se integraron y preprocesaron
5.876.800 transacciones de 14.935 clientes y 20.683 productos, y se generaron 32,5
millones de pares de co-compra con ventanas temporales de 30 dias, bajo una particiéon
temporal sin fuga de informacion que reproduce condiciones de produccion.

Se disefi6 e implementd con éxito la arquitectura Two Towers sobre TensorFlow
Recommenders. El modelo integra variables categoricas de alta cardinalidad, variables
numéricas y geograficas, y la correccion de sesgo de popularidad LogQ sobre negativos in-
batch, y proyecta cliente y producto a un espacio compartido de 128 dimensiones.

El modelo superd a las lineas base en la métrica objetivo de la etapa de recuperacion.
Alcanz6 un Recall@100 del 33,05 %, frente al 21,25 % de la popularidad global y al 24,05
% de la co-ocurrencia item-item, con diferencias estadisticamente significativas al 95 %.
En el tramo corto del ranking las diferencias frente al baseline cldsico no resultaron
concluyentes (Recall@10 de 7,40 % contra 6,90 %; MRR de 0,0354 contra 0,0389). Esto
confirma la hipdtesis en la tarea de recuperacion de candidatos: la arquitectura Two
Towers mejora, de forma estadistica y operativamente relevante, la recuperacion medida
sobre pares de co-compra. La seccion 4.2.2 delimita el alcance de esa confirmacion:
acredita el desempefio del modelo como recuperador, no la interpretacion de que haya

aprendido complementariedad condicionada al articulo consultado.
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4. El andlisis cualitativo de los embeddings, con t-SNE, UMAP y similitudes coseno, mostro

que las representaciones aprendidas reflejan de forma parcial la estructura de familias del
catdlogo y aproximan productos que se adquieren conjuntamente, como la obra gris y el
material eléctrico durante la cimentacion. La separacion por familia, sin embargo, no es
uniforme en todo el catalogo.

El modelo mostré robustez ante el arranque en frio de clientes: un Recall@100 del 27,20
% para clientes no vistos, por debajo de su desempefio global y proximo al del baseline de
co-ocurrencia, que es agnostico al cliente por construccion. Esa solidez procede de su
naturaleza basada en contenido y contexto, y su ventaja diferencial es conservar la
capacidad de personalizacion. La ablacion, por su parte, sefialo la geolocalizacion como la
sefial mas determinante de la torre de consulta y, sobre todo, mostré que suprimir el
producto-semilla apenas altera el desempenio: el sistema recupera en funcion del contexto
del cliente antes que del articulo consultado.

La simulacion de servido con indexacion ANN (HNSW/FAISS) probo la viabilidad de
despliegue: con efSearch = 128 se recupera el 91,48 % de la exactitud de la busqueda
exacta con una latencia de 0,0167 ms por consulta, y con efSearch = 256 se alcanza el
96,96 % con 0,0301 ms. A la escala de este catadlogo la bisqueda exacta ya resulta
operativamente suficiente (0,0642 ms por consulta), de modo que el aporte del
experimento es caracterizar el compromiso entre latencia y exactitud para catalogos de
mayor tamano.

Dentro del alcance de la revision bibliografica efectuada no se identificaron aplicaciones
previas de la arquitectura Two Towers a la distribucion ferretera B2B ecuatoriana, de
modo que el trabajo aporta evidencia sobre un vacio de dominio, de tipo de recomendacion

y geografico identificado en la literatura.
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En conjunto, la evidencia empirica respalda que la arquitectura Two Towers es una
solucion metodoldgicamente adecuada y operativamente viable para la recuperacion de candidatos
en distribucion ferretera B2B, si bien la sefial que el modelo aprovecha es el contexto del cliente
antes que la relacion de complementariedad con el articulo consultado. El aporte de esta
investigacion es de tres 6rdenes. En el plano conceptual, reformula la complementariedad ferretera
como un problema de recuperacion en un espacio semantico compartido, gobernado por ldgica
constructiva y no por preferencia subjetiva. En el plano metodologico, articula un protocolo
reproducible de evaluacion temporal con lineas base clasicas, contraste estadistico mediante
intervalos de confianza bootstrap y control del sesgo de popularidad con la correccion LogQ. En el
plano aplicado, demuestra la viabilidad de un recomendador desplegable con recursos de nivel
académico sobre un catalogo real de mas de veinte mil SKU, al combinar calidad de recuperacion,
robustez ante la esparsidad y eficiencia de inferencia. La ablacion por enmascaramiento aporta,
ademas, un procedimiento sencillo para verificar qué senal sostiene realmente a un recomendador

de este tipo, distincion que las métricas de recuperacion al uso no revelan por si solas.

5.2 Recomendaciones y Trabajo Futuro
Las limitaciones detectadas sugieren varias lineas de mejora y de trabajo futuro:

1. Mitigar el cold-start de productos. Conviene enriquecer la torre de candidatos con
representaciones textuales de las descripciones e informacion multimodal, para que los
productos nuevos sin historial reciban embeddings mas informativos.

2. Descomponer el mecanismo del compromiso diversidad-precision. La ablacion de la
seccion 4.1.3 cuantifica el efecto de la correccion LogQ sobre la cobertura y el coeficiente
de Gini bajo presupuesto igualado, pero no establece por qué su ausencia desplaza las

recomendaciones hacia la cola del catdlogo. Medir directamente la relacion entre la norma
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de los embeddings y la popularidad de cada producto permitiria contrastar esa explicacion
en lugar de inferirla.

3. Incorporar una etapa de ranking fino. La fase de recuperacion puede complementarse con
un modelo de ranking (DCN-V2 o DeepFM) sobre los candidatos recuperados, para pulir
las primeras posiciones y mejorar el MRR.

4. Validar en produccion. El paso natural es un despliegue piloto con pruebas A/B que midan
el impacto real sobre el ticket promedio, la conversion de cross-selling y la rotacion de
inventario.

5. Reentrenar y monitorear de forma periddica. Es aconsejable montar un pipeline de
regeneracion de embeddings para sostener la precision a medida que ingresan nuevas

referencias al catalogo.

5.3 Limitaciones del Estudio

Tras analizar los resultados, conviene tener presentes varias limitaciones. La evaluacion es
estrictamente offline: aunque la particion temporal reproduce condiciones de produccion, no
sustituye a una prueba A/B con usuarios reales, de modo que las métricas de negocio (impacto en
ticket, conversion) quedan fuera del alcance de esta medicion. El ground truth se construye a partir
de co-compras observadas, sujetas al sesgo de exposicion: no se ven los productos que el cliente
habria comprado de haberlos conocido. El alcance se limita a la fase de recuperacion, sin una
etapa posterior de ranking fino.

La ablacion de la correccion LogQ se realizo con presupuesto de entrenamiento igualado,
de modo que el efecto sobre la cobertura y la concentracion queda establecido; no asi el
mecanismo que lo produce, que este trabajo cuantifica pero no descompone. La validacion

cuantitativa del espacio latente se apoya en un conjunto reducido de productos representativos
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seleccionados por criterios textuales, por lo que ilustra la estructura de las representaciones sin
llegar a caracterizarla para el catdlogo completo.

La limitacion de mayor alcance es la naturaleza de la sefial aprendida: la ablacién por
enmascaramiento revela que el producto-semilla contribuye en torno al 2 % del Recall@100,
dentro del margen de muestreo, de modo que el sistema funciona como predictor contextual de la
proxima compra y no como recomendador de complementos condicionado al articulo consultado.
Las métricas empleadas no distinguen entre ambos comportamientos, por lo que su lectura exige el
contraste adicional que se incorpora en la Tabla 14.

Sugahara et al. (2024) muestran que las etiquetas derivadas del comportamiento de co-
compra no siempre corresponden a complementariedad funcional, de modo que una parte de lo
que aqui se contabiliza como acierto puede deberse a que dos articulos coinciden en una misma
cesta y no a que exista una relacion técnica entre ellos. En un catilogo ferretero la distancia entre
ambas cosas es mayor que en el comercio minorista general, porque la complementariedad
obedece a compatibilidad fisica y no a habitos de consumo. Separarlas exigiria una etiqueta
construida a partir de fichas técnicas de producto y no del historial de venta, tarea que excede el
alcance de este estudio y que la seccion 5.2 recoge como trabajo futuro.

El arranque en frio de productos es muy bajo (Recall@100 de 0,70 %), al depender solo de
atributos estructurados del catdlogo, sin caracteristicas descriptivas suficientes, lo que impide
sostener por si solo la recomendacion de novedades. Y los datos provienen de una tnica empresa,
con fuerte concentracion geografica en la Sierra ecuatoriana, por lo que generalizar a otras
empresas o regiones exige validacién empirica. Lejos de invalidar los hallazgos, estas limitaciones

delimitan su alcance y orientan el trabajo futuro descrito en la seccion 5.2.
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APENDICES
Apéndice A. Inventario de cuadernos de computo (notebooks)

El desarrollo se organiz6 en una secuencia reproducible de cuadernos Jupyter y scripts de
Python, cada uno responsable de una fase del pipeline. Los procesos por lotes de larga duracion y
reanudables se implementaron como scripts. La Tabla 19 resume su propdsito. A ese inventario se
suma 17 seed overlap, incorporado en esta revision para medir el solapamiento entre listas top-K
al variar el producto-semilla, cuyo resultado analiza la seccion 4.2.1.

El cédigo fuente completo de estos cuadernos, junto con los datos procesados y las
instrucciones de reproduccion, estd disponible en el repositorio publico del proyecto:

https://github.com/aaorella/two_tower b2b_hardware_retail

Git Tag: vl

Tabla 19
Inventario de cuadernos del proyecto

Cuaderno Propésito
01 unification_anonymization Unificacion de 27 archivos CSV y anonimizacion del
RUC.

02 eda
03 retrieval dataset

04 query tower
05_candidate tower
06_training logq

07 offline_evaluation
08 embeddings visualization
09 ablation_and_diversity

10 _cold_start_evaluation
11 _ann_latency vs_ recall

12 _extended metrics and_ci

13 topk qualitative

Andlisis exploratorio de datos y auditoria de nulos.
Construccion de pares de co-compra y particion
temporal.

Implementacion y validacion de la torre de consulta.
Implementacion y validacion de la torre de candidatos.
Entrenamiento del modelo final sobre la totalidad de
los pares.

Evaluacién contra baselines (popularidad; la
comparativa vigente con co-ocurrencia item-item se
reporta en los cuadernos 12 y 14).
Proyecciones t-SNE/UMAP y matrices de similitud.
Ablacion de la correccion LogQ: rendimiento,
cobertura y Gini.

Evaluacion de arranque en frio (clientes e items).
Simulacion de servido HNSW frente a biisqueda
exacta.

Meétricas extendidas (NDCG, HitRate) e IC bootstrap;
comparativa con co-ocurrencia.

Ejemplos de recomendaciones top-K sobre productos
semilla reales.
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14 _cooccurrence baseline Baseline de co-ocurrencia item-item: variantes de
puntuacion, comparativa y cold-start.
15 data quality audit Auditoria reproducible de calidad de datos (script).
16 _hyperparameter selection Busqueda secuencial de hiperparametros y criterio de
parada (script).

Nota. Todos los cuadernos y scripts emplean Python 3.12, TensorFlow 2.21, TensorFlow
Recommenders 0.7.2 y Polars 1.41.
Apéndice B. Consideraciones de privacidad y cumplimiento normativo

El tratamiento de datos se realizé conforme a la Ley Orgénica de Proteccion de Datos
Personales del Ecuador (LOPDP). Los identificadores tributarios (RUC) fueron reemplazados por
cddigos deterministas (CLIENTE 00001 a CLIENTE 14935), y las coordenadas geograficas se
truncaron a dos decimales. Ese tratamiento es una seudonimizacion y no una anonimizacion: la
seccion 3.2.1 mide el riesgo residual y comprueba que la coordenada truncada sigue identificando
en solitario al 99,52 % de los clientes que conservan una propia, y que el conjunto retiene la
direccion del cliente, que es un identificador directo. El acceso a la base de datos se efectud en el
marco de un acuerdo de confidencialidad con la empresa distribuidora.
Apéndice C. Resumen de resultados experimentales

La Tabla 20 consolida los principales resultados cuantitativos obtenidos en los

experimentos del Capitulo 4, como referencia rapida.

Tabla 20
Consolidado de resultados experimentales principales
Experimento Resultado clave
Comparativa de modelos Two Towers Recall@100 = 33,05 %; MRR =
0,0354 (mejor en recuperacion amplia)
Baseline popularidad Recall@100 = 21,25 %; MRR = 0,0219
Baseline co-ocurrencia item-item Recall@100 = 24,05 %; MRR = 0,0389
Ablacion sin geolocalizacion Recall@100 cae a 14,10 % (—57,3 %)
Ablacion sin identidad (RUC) Recall@100 cae a 23,85 % (27,8 %)
Cold-start clientes (Two Towers) Recall@100 = 27,20 % vs. 26,30 % de co-
ocurrencia (sin intervalos para el modelo; ventaja
en personalizacion)
Cold-start productos (Two Towers) Recall@100 = 0,70 % vs. 0,00 % de co-ocurrencia
Servido HNSW (efSearch = 128) Overlap@100 = 91,48 %); latencia 0,0167 ms
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Ql.
Apéndice D. Notacion matematica

La Tabla 21 resume la notacion empleada en la formulacion matematica del Capitulo 3.

Tabla 21
Notacion matematica empleada
Simbolo Significado
X Vector de entrada del cliente y su contexto (consulta)
y Producto candidato del catalogo
£f0,g 0 Torre de consulta y torre de candidatos (con pardmetros 6 y o)
u(x), v(y) Embeddings de consulta y de candidato en R"D
D Dimension del espacio compartido (D = 128)
s(X, y) Puntaje de afinidad (producto punto)
P(y) Frecuencia relativa (probabilidad de muestreo) del item y
B, C Lote (batch) y catalogo completo de productos
Top-K(q), R _q Top-K recuperado y conjunto relevante (ground truth) de la
consulta q
rank q Posicion del primer item relevante para la consulta q
G Coeficiente de Gini sobre la frecuencia de recomendacion

Nota. Notacion coherente con Yi et al. (2019) y la formulacion de las ecuaciones 3.1 a 3.15.
Apéndice E. Protocolo de la revision sistematica de literatura

La revision que sostiene la seccion 2.1 se ejecutd sobre el corpus de Elicit, que indexa
alrededor de 138 millones de registros académicos procedentes de Semantic Scholar, mediante
recuperacion semantica. Se emplearon cinco cadenas complementarias, dirigidas a cubrir por
separado cada dimension del problema: la arquitectura de doble torre para recuperacion de
candidatos; la recomendacion en entornos B2B, mayoristas y de distribucion industrial; la
recomendacion y el andlisis de canasta en ferreteria y materiales de construccion; los estudios con
datos transaccionales de América Latina; y la recomendacion de complementarios a partir de co-

compra en contextos de aprovisionamiento profesional.
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Los criterios de inclusion fueron tres. El trabajo debia proponer, implementar o evaluar un
sistema de recomendacion, un método de recomendacion de productos o un método de asociacion
sobre canasta de compra. El tipo de comprador, empresa o consumidor final, debia poder
recuperarse del texto. Y se privilegiaron los estudios con datos transaccionales reales de una
empresa en operacion frente a los que emplean inicamente conjuntos de referencia publicos o
datos sintéticos. Se excluyeron los trabajos de pronostico de demanda, fijacion de precios,
optimizacion de inventario o prediccion de abandono que no producen una recomendacién como
salida.

El proceso recuperd 855 registros, que se cribaron por titulo y resumen, y retuvo 38
estudios para extraccion. De cada uno se extrajeron la familia de arquitectura, si emplea o no
doble torre, el tipo de comprador, el dominio de producto, el pais o region de los datos, el origen
de los datos, el tamafio del catalogo, el tratamiento de la complementariedad, las métricas
reportadas y cualquier afirmacion de novedad formulada por los autores. La seccion 2.1.7 discute
el resultado de esa extraccion.

Todas las entradas de la lista final se verificaron por DOI contra Crossref, y las que carecen
de DOI se contrastaron contra la pagina del editor original. Cuando el registro de Crossref no
incluia resumen, el dominio de aplicacion se comprobd contra el resumen del editor o de Semantic
Scholar antes de atribuirlo en el texto. Los informes de ingenieria publicados por empresas se
mantienen identificados como literatura gris y se emplean como contexto, nunca como respaldo de

afirmaciones centrales.




  u  ( x ) =     f  𝜃  ( x ) ∈  ℝ  D ,     D = 128


  v  ( y ) =     g ∅ ( y ) ∈  ℝ  D ,     D = 128


  s  ( x , y ) =  〈 u  ( x ) ,   v  ( y ) 〉   = u    ( x )  T V ( y )  


    s i m  c o s  ( x , y ) =       u  ( x )  T v ( y )   ‖ u ( x ) ‖  ⟦ v ( y ) ⟧


  P  (  y |  x ) =     exp ⁡ ( s  ( x , y ) )    ∑  j   ∈   ∁  exp ⁡ ( s  ( x ,   y  i ) )


    S  c o r r  ( x , y ) = u    ( x )  T v  ( y ) − log ⁡ ( P  ( y ) )


  P  (  y |  x ) =     exp ⁡ (   u  ( x )  T v  ( y ) − log ⁡ ( P ( y ) )    ∑  j   ∈   ℬ  exp ⁡ (   u  ( x )  T v  (   y  j ) − log ⁡ ( P  (   y  j ) )


  ℒ =   −  1   | ℬ |   ∑   ( x , y ) ∈   ℬ  log ⁡ ( P  (  y |  x )


    F e c h a  c a n d −   F e c h a  q u e r y ≤ 30   d í a s


  Recall@ K =  1   | 𝒬 |   ∑  q ∈ 𝒬 ​     | Top- K ( q ) ∩  ℛ  q |   |  ℛ  q |


  MRR =  1   | 𝒬 |   ∑  q = 1   | 𝒬 |   1    rank  q


  Coverage =    |  { j : ∃ q ,   j ∈ Top- K ( q ) } |   | 𝒞 | × 100 %


  G =     ∑  i = 1  n ( 2 i − n − 1 )     x  ( i )  n   ∑  i = 1  n    x  ( i )


  Esparsidad = 1 −   2 . 518 . 215  14 . 935 × 13 . 840 = 98 , 78   %


  e = z ⋅    p ( 1 − p )  n = 1 , 96 ⋅    0 , 3305 × 0 , 6695  2 . 000 = 0 , 0206

