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Resumen - Los sistemas recomendadores permiten
analizar las preferencias de los usuarios para prever
patrones de comportamiento, mejorando asi su experiencia
al usar el sistema. El objetivo de esta investigacion es validar
la viabilidad, tanto técnica como funcional, de Ia
implementacion de un sistema recomendador hibrido en la
plataforma digital de la empresa Narvalla, empresa dedicada
a ofrecer servicios de enfermeria a domicilio mediante su
aplicaciéon. Se limita el alcance del documento a la fase de
diseno del desarrollo de software, con énfasis en la
arquitectura del ecosistema, sus entidades, componentes,
herramientas y sus interacciones. Se utilizaron
metodologias de desarrollo cuyo propésito es el de modelar
la realidad de la empresa y sus procesos para plasmarlos en
el nucleo del sistema, metodologias como Event Storming,
Domain-Driven Design, Clean Architecture y Agile. Estas
filosofias permiten generar sistemas que evolucionan
iterativamente, proveyendo flexibilidad y escalabilidad,
caracteristicas que se alinean con ecosistemas cloud-based,
como el de Narvalla, el cual utiliza Microsoft Azure, por lo
que se contintia con su uso para este proyecto. El sistema
disefiado emplea técnicas de inteligencia artificial como lo
son: Collaborative Filtering y Differential Evolution
Optimization, ademas de técnicas como Cosine Similarity,
Weighted Hybrid, N-Top y Root Mean Squared Error. Como
resultado de combinar una sélida visién de arquitectura,
algoritmos inteligentes y cloud-computing, se logré disenar
un sistema que se integra al ecosistema de Narvalla, ademas
de generar multiples artefactos de arquitectura.
Concluyendo asi su viabilidad técnica, funcional y evolucién
a futuro.

Palabras Clave - Arquitectura De Software, Computo en la
Nube, Domain-Driven Design, Filtros Colaborativos, Machine
Learning, Sistema Recomendador Hibrido.

Abstract - Recommender systems analyze user
preferences to anticipate behavior patterns, thereby
improving the user experience. The objective of this
research is to validate the technical and functional feasibility
of implementing a hybrid recommender system on the digital
platform of Narvalla, a company that provides home nursing
services through its application. The scope of this study is
limited to the software development design phase, with an
emphasis on the architecture of the ecosystem, its entities,
components, tools, and their interactions. Development
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methodologies were applied to model the company’s reality
and processes, capturing them within the system core.
These methodologies include Event Storming, Domain-
Driven Design, Clean Architecture, and Agile. Such
approaches enable the creation of systems that evolve
iteratively, offering flexibility and scalability—features that
align with cloud-based ecosystems like Narvalla’s, which
operates on Microsoft Azure and will continue to do so for
this project. The designed system incorporates artificial
intelligence techniques such as Collaborative Filtering and
Differential Evolution Optimization, as well as methods
including Cosine Similarity, Weighted Hybrid, N-Top, and
Root Mean Squared Error. By combining a solid architectural
vision, intelligent algorithms, and cloud computing, the
study resulted in a system design that integrates seamlessly
into Narvalla’s ecosystem while generating multiple
architectural artifacts. This confirms the system’s technical
and functional feasibility and its potential for future
evolution.

Keywords - Collaborative Filters, Cloud Computing,
Domain-Driven Design, Hybrid Recommender System,
Machine Learning, Software Architecture.

l. INTRODUCCION

Los sistemas recomendadores (SR) brindan a las organizaciones
soluciones de procesamiento y analisis de informacion referente
a las preferencias de sus consumidores, estas preferencias se
utilizan para predecir patrones de conducta que son
aprovechados para mejorar la experiencia del usuario (Caldera
Sanchez et al., 2015). A los SR que utilizan mas de una técnica
de inteligencia artificial (IA) (NASA, s. f.) se les denomina hibridos
(Coralogix, 2023).

Narvalla Innovacion es una empresa dedicada a ofrecer servicios
de enfermeria a domicilio mediante su plataforma online. La
finalidad de este proyecto es aprovechar los beneficios de un SR
para ofrecer resultados de busquedas personalizadas y
recomendaciones de enfermeras a los pacientes.

Existen distintas técnicas de algoritmos recomendadores, para
este caso de estudio se utilizara “Collaborative Filtering: User-
based” (Coralogix, 2023), cuya funcion es predecir calificaciones
de usuarios hacia items (en este caso, las enfermeras) que aun
no han evaluado. Ademas, este algoritmo permite generar un
perfil del cliente que sera utilizado para calcular un “Score”
(calificacion) de los items para asi tomar los “Top-N" (Winand,
s.f.) para ser recomendados. Este ranking tomara en
consideracién varios atributos del item por lo que una tabla de
decisiones sera necesaria, esto se puede llevar a cabo mediante
la técnica de “Weighted Hybrid” (Hibrido Ponderado) (Chiang,
2024). Finalmente, sera necesario que estas ponderaciones
(pesos) estén en constante evolucion, por lo que un método de
“Machine Learning” (IBM, 2025) sera necesario.
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El objetivo de este articulo es validar la viabilidad técnica del
proyecto, mediante la documentacion de la etapa de disefio de
arquitectura de software (Huet, 2022) de un sistema
recomendador hibrido, para su integracion en el ecosistema
digital de Narvalla. Para ello, se debera analizar la viabilidad del
proyecto desde una perspectiva técnica, considerando los
componentes y herramientas requeridos.

Al ser una implementacion personalizada (Beer, 2024), se busca
una integracién facil y eficiente con la infraestructura actual de la
empresa, de la cual destacan las siguientes tecnologias
utilizadas: Angular.io (Angular, s. f.) y Bootstrap (Bootstrap, s. f.)
para el Front-End (Amazon, s. f.); C# .NET (Pedamkar, 2023) y
ASP.NET (Pedamkar, 2023) para el Back-End (Amazon, s. f.),
Azure SQL (Microsoft, s. f.-a) y Azure Blob Storage (Microsoft,
s. f.-a) para almacenamiento de informacion; y Microsoft Azure
(Microsoft, s. f.-b) como plataforma de computacion en la nube
(Microsoft, s. f.-b).

Il. PARTE TECNICA DEL ARTICULO

A. Técnicas y metodologias de arquitectura de software

La vision de arquitectura propuesta para este proyecto sera
ejecutada con un enfoque de arquitectura evolutiva (Garcia,
2021), es decir, se buscara generar un desarrollo iterativo,
incremental y flexible que permita la integracion de nuevas
funcionalidades al sistema sin incurrir en retrabajo.

Dado que el alcance de este documento es el de analizar los
requerimientos establecidos por Narvalla y con ellos disefiar una
arquitectura de software para su futura implementacién, se ha
seleccionado la metodologia “Domain-Driven Design”, la cual es
una técnica de desarrollo de software que enfatiza la
comprension del dominio del negocio (Neto, 2023), en otras
palabras se busca garantizar el éxito del proyecto mediante una
arquitectura que refleje con precision la realidad del negocio, sus
entidades, interacciones, procesos y responsabilidades de cada
componente. Otro elemento de interés del DDD son los “Domain
Events” (Neto, 2023), los cuales son eventos generados al
realizar cambios de estado en las entidades, mensajes que seran
después procesados por otras partes del sistema, desacoplando
dependencias y permitiendo con ello cambios incrementales en
la aplicacion.

Se propone, ademas, el uso de sesiones de “Event Storming”
(Neto, 2023) las cuales ayudaran a detectar procesos, entidades
y domain events para esta y futuras iteraciones del desarrollo del
proyecto.

Se continuara el uso de “Clean Architecture” (Martin, 2012) y C#
utilizado actualmente en Narvalla para el disefio de cada
componente de software, esta filosofia también permite un
crecimiento incremental, y ademas se alinea con el uso de DDD,
ya que enfoca sus esfuerzos en tener el dominio en el nucleo de
la aplicacién y modelar sus procesos apegados a la realidad de
las empresas.

Finalmente, y aunque la etapa de programacion no esta
contemplada como parte del alcance de este documento, se
propone el uso de una metodologia de desarrollo iterativo como
lo es Agile (Agile Alliance, 2024).

https://doi.org/10.62805/c1id2025.CID113

Afio: 2025. Volumen: 1. Numero:1l [SSNE2448-625X

CIENCI

B. Requerimientos

El primer paso en el proceso de arquitectura de software es la
revisién de los requerimientos del proyecto, estos guiaran la toma
de decisiones técnicas, las herramientas necesarias, los
algoritmos a implementar y la interaccién entre cada uno de los
componentes.

1) Objetivo general del proyecto de software

Como se menciond anteriormente, el objetivo de este articulo
es definir la viabilidad del proyecto. Para ello, es necesario
conocer el objetivo del proyecto en si, mismo que se indica a
continuacion:
Integrar los beneficios de un SR en el ecosistema tecnoldgico de
Narvalla, buscando asi mejorar la experiencia de los pacientes
mediante recomendaciones personalizadas basadas en sus
preferencias y transacciones.
Para poder lograr este objetivo general del proyecto, se han
definido siete requisitos que a su vez fungen como sub-objetivos,
a continuacion, se describen de manera sintetizada estos
requerimientos recopilados mediante una sesion de “Event
Storming”.

2)  REQOI: Facil integracion

El SR debera integrarse eficientemente con la infraestructura
actual de Narvalla, permitiendo asi su personalizacion actual y a
futuro.

3)  REQQO2: Calificaciones y atributos
Los pacientes podran calificar varios atributos de las
enfermeras(os) después de cada servicio efectuado. Los

atributos para calificar seran: dominio técnico, empatia y trato
humano, puntualidad, comunicacion y, organizacion y limpieza.
Estos atributos se calificaran del 1 al 5 en incrementos de 0.5
representados por estrellas y medias estrellas, siendo 5 una
calificacién perfecta.

4)  REQO03: Recomendaciones desde el inicio

Los pacientes podran obtener los beneficios del sistema
recomendador tan pronto como sea posible sin importar que aun
no cuenten con transacciones en el sistema.

5)  REQO04: Busquedas basadas en recomendaciones

Al realizar una busqueda de enfermeras y sin importar los
filtros utilizados, se mostraran por default de mayor a menor las
enfermeras segun su probabilidad de ser contratadas por el
paciente.

6) REQO5: Mejora del modelo de recomendacion

El SR debera mejorar sus recomendaciones con cada
calificacion que el cliente realice dentro del sistema.

7)  REQO06: Recomendaciones multiproposito

Los beneficios del SR podran ser usados en diversas areas de
la plataforma y no solo en los resultados de las busquedas, por
ejemplo, en la seccién de “Servicio de curaciéon de heridas”, el
paciente podra ver una lista de las enfermeras que mas se
apegan a sus preferencias y que ofrezcan ese servicio en
particular.
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C. Estado actual de la aplicacion

Antes de continuar con el disefio del SR, se evaluara primero
el estado actual de la aplicacion, sus entidades, componentes e
infraestructura, lo cual servira como punto de partida. Se omitiran
detalles innecesarios como propiedades, componentes o
aplicaciones que no estén relacionados al subdominio del SR,
esto con la finalidad de proteger la propiedad intelectual de
Narvalla.

1) Entidades

En la Figura 1 se muestra el diagrama entidad-relacion
(Lucidchart, s. f.) del subdominio de agenda de citas, en el cual
se aprecian 4 entidades: Appointments (citas), Patients
(pacientes), Nurse (enfermeras) y OfferedServices (servicios
ofrecidos).

Figura 1
Entidades y relaciones actuales del subdominio de Agenda de Citas.

Patients Appointments
OfferedServices
Id: Guid Id: Guid
—l—v Patientld: Guid Id: Guid
Nurseld: Guid Name: string

Nurses OfferedServiceld: int
Id: Guid
2) Infraestructura

En la Figura 2, es posible apreciar la infraestructura actual de
la aplicacion. El Servicio Web utiliza C# .NET y ASP.NET Web
API (Postman, s. f.) como herramientas de desarrollo, cuenta con
diversos endpoints REST (Postman, s. f.) para su conectividad
con diferentes tipos de clientes, esta hospedada en Azure App
Service (Microsoft, s. f.-a), y la base de datos esta hospedada en
Azure SQL (Microsoft, s. f.-a).

Figura 2
Infraestructura actual de la plataforma.

Ecosistema de Microsoft Azure

Ecosistema de Narvalla

-
fr Y

&

o
Narvalla Web API Narvalla DB
Web & Mobile arvalla Wel
D. Arquitectura

Una vez revisados los requerimientos y el estado actual de la
aplicacion, se procedera a definir la arquitectura de la plataforma.
Por cada requisito REQ## le empatara un item ARQ##, el cual
definira cédmo resolvera el problema planteado en el requisito.
Cabe mencionar que los términos usuario y paciente son
intercambiables al igual que item y enfermera(o).
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1)  ARQOI: Integracion con infraestructura actual

Se continuara utilizando el lenguaje de programacién C# .NET
para poder reutilizar cualquier biblioteca (ByteHide, 2024) interna
0 publica dentro de las aplicaciones a desarrollar. Se continuara
utilizando la misma base de datos en Azure SQL para poder
realizar filtros, uniones y reportes de forma eficiente dentro de la
aplicacion, ademas asegurara asi la integridad de los datos, sin
embargo, se creara un nuevo esquema (Coursera, 2025) en la
base de datos (BD o DB en inglés) (Oracle, 2020) llamado
“recommendations”, para agregar todo lo referente al dominio del
SR. Se continuara haciendo uso de la plataforma de Azure para
poder utilizar cualquier otro servicio que permita la interaccion
entre componentes distribuidos dentro de la misma nube.

2)  ARQQO2: Atributos de evaluacion

Se definird una nueva entidad en el sistema llamada
RatingAttributes (Atributos de Evaluacion) la cual tendra una
tabla con el mismo nombre en la DB (véase la Figura 3) y en ella
se almacenaran todos los atributos que el SR va a evaluar para
generar los scores de recomendacion.

Figura 3
Entidad RatingAttributes y su representacion en la base de datos.

RatingAttributes RatinaAttributes
Column Name Data Type  Allow Nulls
) v Id int O
Id: int Name varchar(50) 0
Name: string Weight decimal(6, 3) @]
Weight: decimal O

3)  ARQO3: Solucion al problema del inicio en frio

Uno de los problemas mas comunes para un SR es el Cold
Start (inicio en frio), sucede cuando un nuevo usuario se registra
en el sistema y se tiene informacién limitada acerca de él y de
sus preferencias. Esto dificulta ofrecer recomendaciones
personalizadas (Culibrk, 2024).

Una de tantas técnicas para solucionar el problema del inicio en
frio es el de solicitar explicitamente por retroalimentacion
(Tapereal, 2024), en la cual, se solicita informacion al usuario
acerca de sus preferencias durante el proceso de onboarding al
sistema (Tapereal, 2024). Para ello, se ha decidido el uso de un
formulario que sea el Ultimo paso en el proceso del registro del
usuario.

Este, le pedira que ordene de mayor a menor los atributos de
evaluaciéon (mencionados en el REQ02) segun la importancia que
les da el usuario (véase la Figura 4). Al ordenarlos, se les
asignara un valor de 5 al de mas arriba, con decrementos de 0.5
a los otros atributos segun su posicion en la lista, esto permitira
crear un perfil rudimentario de las preferencias del usuario, véase
el ejemplo en la Tabla 1.

Este perfil inicial se utilizara para registrar una calificacion a una
“Enfermera Cero”, la cual, sera virtual, es decir, no serd una
enfermera real, pero permitira ingresar una transaccion inicial a
la plataforma para este usuario, véase la Figura 5 inciso a.
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Tabla 1
Perfil rudimentario de preferencias de usuario.

. mpatia 'y rganizacio
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co huma 6n limpie
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Nuevo 5 3 3.5 4.5 4

us
ua
rio

Figura 4
Formulario de generacién de perfil rudimentario de usuario y enfermera.

Organizar atributos < Enfermera
Organiza estos atributos en orden
de importancia para recomendarte
enfermeras

Si tu mejor amiga te evaluara,
¢cémo crees que ordenaria
tus cualidades?

Empatia y trato humano = i B
Competencia profesional =

Puntualidad = Empatiay trato humano =
Comunicacion = Puntualidad =
Calificacién profesional = Comunicacién =

Organizacién y limpieza =

CONTINUAR

Enfermeras

Organizacion y limpieza =

Pacientes

Figura 5
Tipos de calificaciones entre usuarios y enfermeras.

/ \

=

Enfermera Cero

a)

@

Nuevo Usuario

)
Usuario Cero Nueva Enfermera
o
Usuario X Enfermera Y
. Usuario real :‘ Entidad del sistema

De manera similar, se le pedira a la enfermera al registrarse,
que ordene sus atributos tal y como se muestra en la Figura 4,
sin embargo, la enfermera no tendra un perfil de calificacién, ya
que esa entidad no evalua servicios, en su lugar, se creara un
usuario del sistema llamado “Usuario Cero”, el cual tomara
esos atributos y generara un registro de calificacion para una
“Cita Cero”, tal y como se muestra en la Figura 5 inciso b. Esta
y todas las calificaciones seran representadas por la entidad
Rating (calificaciéon) y almacenadas en la tabla de la DB con el
mismo nombre y atributos; véase la Figura 6. En cuanto a los
pacientes y enfermeras que ya no son nuevos en el sistema, se
les mostrara la misma solicitud al ingresar a su cuenta para
recopilar su informacion.
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Figura 6
Entidad Rating y su definicién en la base de datos.
Rating Ratina
Column Name DataType  Allow Nulls
. . . Patientid uniqueidentifier O

Patientld: Gl,“d 7 Nurseld uniqueidentifier [
Nursﬁ’.ld' Guid ) 7 Appointmentld uniqueidentifier (
Appointmentid: Guid s Attributeld int O
Attributeld: int Rating decimal(2, 1) (
Rating: decimal (

Finalmente, cada vez que se ejecute una calificacién por parte
de un usuario a un item, se generara un Domain Event llamado
“ltemRatedByUserDomainEvent”, el mensaje debera contener
las propiedades mostradas en la Figura 7, este evento debera ser
enviado a una cola de mensajes en Azure Queue Storage
(Microsoft, s.f.-a) llamada “recommendations-user-ratings-
queue” para su futuro procesamiento, el cual esta definido en la
seccion ARQO5.

Figura7
Domain event ltemRatedByUserDomainEvent y su respectivo queue.

ItemRatedByUserDomainEvent

Patientld: Guid
Nurseld: Guid
Appointmentld: Guid

— E&)

recommendations-user-ratings-queue

Todas estas acciones nos permitiran evitar un inicio en frio, ya
que el usuario y el item, tendran por lo menos un perfil inicial que
se ira ajustando poco a poco a la realidad conforme se generen
mas transacciones en el sistema.
4)  ARQO4: Sistema recomendador

Para el caso de Narvalla, se ha determinado que se
utilizara un enfoque hibrido, es decir, que mas de una técnica de
IA sera utilizada. La primera en utilizarse sera la técnica de filtros
colaborativos, los cuales generan recomendaciones basadas en
la interaccion y recoleccion de datos de otros usuarios dentro del
sistema, esta técnica, aunque sencilla, es muy eficiente. Hay dos
tipos de filtros colaborativos (FC), los basados en usuarios y los
basados en items (Kurama, 2025), la diferencia radica en dénde
se enfocara la atencién de los resultados; dado que el enfoque
de esta aplicacion es mejorar la experiencia del usuario, se
optara por el User-based.

a)

Si pensamos en los usuarios como vectores
compuestos por cada una de las calificaciones que han realizado
en el sistema, podremos tener una representacion matematica
de ellos, lo cual permitira realizar calculos computacionales. Por
ejemplo, observe la Tabla 2, en la que se muestra al usuario a ha
evaluado los items 1, 3, 5 y 6, donde el valor de cada celda
representa una calificacién del usuario. Dado que en Narvalla se
evaluan diferentes atributos, se tendra entonces un vector por
cada atributo del usuario.

Representacion de vectores
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Tabla 2
Calificaciones del usuario representadas por un vector. ]

Item 1 ltem2 ltem3 Item4 Item5 Item6

Usuarioa | 4.5 5 2.5 4
b) Similitud del coseno

Ahora que podemos definir a los usuarios como
vectores, es posible calcular con ellos la similitud del coseno
(Kurama, 2025), técnica que permite comparar 2 vectores para
obtener su similitud. Esta similitud nos permitira detectar usuarios
similares al usuario a analizar y usarlos para predecir
calificaciones faltantes en su vector. A continuacion, se muestra
la Tabla 3, en la cual se especifica el vector del usuario i y del
usuario j para uno de los atributos evaluados, ademas de la
férmula mostrada en (1) para calcular su similitud:

Tabla 3
Vectores de usuario y el calculo de su similitud
item1 ftem2 item3 Iitem4 fltem5 item6
Usuarioa | 4.5 5 25 4
Usuariob | 4 3 5 3
- Ui. Uj
similitud (U;, U;) =cos cos (0) = ———
ARSI

(1)

Mientras mas cercana a 1, mas similares son los vectores, y
mientras mas cercana a 0, menos similares son. Estas similitudes
se deberan de realizar para cada par de usuarios en el sistema,
creando asi una matriz de similitudes, considerando que existira
una matriz para cada atributo almacenado en la tabla de
RatingAttributes.

)

Generar predicciones de calificaciones faltantes es importante
a la hora de recomendar un item, ya que la idea principal del
algoritmo es ofrecerle al usuario un item que creemos es
altamente probable que se ajuste a sus preferencias, sin haberlo
consumido anteriormente. En (2) se detalla la férmula para
predecir calificaciones faltantes (Ritvikmath, 2020), donde ry,
es la prediccion que el usuario 1 le dara al item a, sim(U,,U,) es
la similitud entre el usuario 1y el usuario x, sim(Uy,U,) es la
similitud entre el usuario 1y el usuario y, Cy,,, es la calificacion
que el usuario x le dio al item a y Cy,,,, es la calificacion que el
usuario y le dio al item a.

Prediccion de calificaciones

sim(Uy, Uy)Cyy,, + sim(Uy, Uy )Cyyi,
sim(U,,Uy,) + sim(Ul, Uy)

Tyl =
(2)

En esta formula solo se comparan los 2 usuarios que son mas
similares al usuario 1 y que ademas ya hayan calificado al item
a; sin embargo, esta férmula se puede extender utilizando tantos
usuarios vecinos como se desee, pero se debera tomar un
maximo Top-N.
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d) Almacenamiento de los scores

Después de calcular las predicciones para cada atributo,
unirlas a las calificaciones reales de los usuarios y calcular los
scores de las enfermeras, se procedera a almacenarlos en la BD
ya que este procesamiento es sumamente pesado y necesita un
tiempo considerable para ejecutarse. Al tener la informacion pre-
calculada, se podran realizar consultas al sistema de forma
rapida y facil. Se utilizara para ello, la entidad ScoresByAttribute
y su equivalente de SQL (Coursera, 2025), en la Figura 8, se
muestran estos componentes y sus propiedades.

Figura 8
Entidad ScoresByAttribute y su definicién en la base de datos.
ScoresBvAttribute

Column Name
Patientld
Nurseld uniqueidentifier

7 Attributeld int
decimal(5, 2)

ScoresByAttribute

Data Type Allow Nulls

uniqueidentifier

Patientld: Guid
Nurseld: Guid

Attributeld: int
Score: decimal

Score

e Weighted hybrid

La técnica hibrida de pesos ponderados o “Weighted hybrid”

(Chiang, 2024) calcula la puntuacion de predicciéon como el
resultado de todos los enfoques de recomendacion,
considerandolos como variables en una combinacion lineal, esta
técnica asigna a cada uno de ellos un peso y suma los resultados
ponderados. En (3) se muestra la férmula para su calculo, donde
ry,; es el score final del item para el usuario, c es el numero total
de algoritmos, W, es el peso asignado al algoritmo, recordando
que la suma de los pesos debe ser 1, es decir, se debera de
convertir en porcentajes el valor de cada peso respecto al total y
finalmente r{,“, es la prediccion del algoritmo k para el par de
usuario e item.
Esta técnica permite modificar independientemente o agregar
mas técnicas de recomendacion, permitiendo asi el
desacoplamiento e incremento iterativo de la vision de
arquitectura propuesta.

[

_ K
Ty = Z Wi rg,

k=1

©)

Dado que se busca la facil integracién con las demas areas del
sistema, se creara una vista (Coursera, 2025) en SQL llamada
“Scores”, que calculard el score general en base a las
calificaciones de la tabla de ScoresByAttribute y los pesos de la
tabla RatingAttributes para ser utilizados por la férmula antes
mencionada, esta vista contendra ademas el id del usuario y de
la enfermera.

D

Como ya se menciono en la seccion anterior, el procesamiento
de recomendaciones puede llevar un tiempo considerable en
ejecutarse; por tal motivo, se debera de ejecutar como una tarea
programada en un horario de baja demanda del sistema para que
no disminuya el desempefio de este. La hora podra ser
configurable, pero se propone que se ejecute a las 2 de la

Ejecucion del proceso
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mafiana. El proceso correra en una instancia de Azure Container
Apps (Microsoft, s.f.-a), servicio de Azure que permite el
procesamiento en grandes volimenes de informacién de forma
economica (comparado a otros servicios), son configurables para
agendar su ejecuciéon y se integran facilmente a los demas
componentes del ecosistema de Narvalla, a este componente se
le llamara “NursesScoreUpdater” y sera programado en C# .NET
usando Dapper (Learn Dapper, 2024) como libreria de acceso a
datos, ya que esta es ligera y eficiente a la hora de consultar
informacion. Véase la Figura 9 de la arquitectura actualizada con
este nuevo componente.

Figura 9
Infraestructura incluyendo al NursesScoreUpdater.

Ecosistema de Microsoft Azure

Ecosistema de Narvalla

recommendations-user-ratings-queue

=)
-
—(Q——G
Web & Mobile Narvalla Web AP Narvalla DB NursesScoreUpdater
5)  ARQOS5: Afinacion y optimizacion del modelo

A continuacion, se presentaran los procesos de afinacion del
modelo de recomendacién; gracias a ellos se podran ofrecer
recomendaciones cada vez mas precisas.

a) Procesamiento del domain event

El proceso iniciara cuando un
ltemRatedByUserDomainEvent sea publicado en la cola
recommendations-user-ratings-queue, esto ejecutara
automaticamente un Azure Function (Microsoft, s. f.-a) de tipo
QueueFunction (Lock, 2024) llamado “UserProfileUpdater”
(véase la Figura 10).

mensaje  de

Figura 10
Infraestructura incluyendo al UserProfileUpdater.

Ecosistema de Microsoft Azure

Ecosistema de Narvalla
recommendations-user-ratings-queue
UserProfileUpdater

S

Narvalla Web AP NarvallaDB  NursesScoreUpdater

Web & Mobile

Este proceso almacenara mediante la nueva entidad
“PendingPatientsProfilesToUpdate” (véase la Figura 11) al
usuario analizado, esta tabla servira como entrada para el

https://doi.org/10.62805/c1id2025.CID113
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componente NursesScoreUpdater, ya que solo se necesitan
recalcular las similitudes y scores que involucren a los usuarios
que han introducido nueva informacion de calificaciones al
sistema, y después de cada ejecucion, esta tabla sera limpiada
para el siguiente ciclo del proceso.

Figura 11
Entidad y tabla PendingPatientsProfiles ToUpdate.

PendingPatientsProfilesToUpdate PendinaPatientsProfilesToUbpdate
Column Name Data Type Allow Nulls

Patientld

Patientld: Guid uniqueidentifier

b)

Inicialmente, cada peso de los algoritmos utilizados para
calcular el score tendra el mismo valor, en este caso, del 20%
cada uno, para que los cinco sumen el 100%. Sin embargo, se
necesitara un ajuste gradual de los mismos, ya que la mayoria
de los usuarios no consideran igual de importante la puntualidad
que el conocimiento de la enfermera o su trato al paciente. Es
decir, se buscara afinar el valor de cada peso, hasta que la
diferencia de la calificacién predicha y la real sea lo mas cercana
a cero.

Para poder obtener los pesos 6ptimos, es necesario intentar con
diversas soluciones, hasta encontrar la mas adecuada, sin
embargo, probar cada combinacion de pesos hasta encontrar la
mejor solucion podria llegar a tomar dias (método de fuerza
bruta).

Para evitar este problema, es necesario el uso de técnicas de
Machine Learning que permitan la reduccion del margen de error,
entre los pesos actuales y los pesos ideales de forma ordenada,
utilizando métodos heuristicos para aproximarse a los pesos
ideales. En la Figura 12, se muestra a w, la cual representa los
valores de los pesos; F(w) es la funcién de costo que evaluara
los valores de w para obtener el margen de error; F,,;,(w) la cual
indica el valor 6ptimo cercano a cero para el margen de error; y
el eje de las abscisas representa las iteraciones del proceso de
optimizacion.

Afinacion de pesos del weighted hybrid

Figura 12
Representacién grafica de busquedas heuristicas.
g3
g .©
= 9
SE
_—
=

Iteraciones
Fm(‘n(w)

La funcion de costo es entonces la responsable de calcular la
diferencia entre la prediccion y la realidad de las calificaciones;
una de las técnicas para llevar a cabo este proceso es la de “Root
Mean Squared Error” (RMSE), esta funcion calcula la distancia
promedio entre los valores predichos por un modelo y los valores
reales en el conjunto de datos, esta distancia se conoce como el
residuo o error de prediccion (Sagi, 2014). Se describe en (4) la
formula para calcular el RMSE, donde i representa a cada uno
de esos pares de usuario-item que cuentan con una calificacion
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real y una prediccion dentro del sistema, mientras que N
representa al numero total de pares de usuario-item.

N
1
RMSE = NZ (Calificacion Real; — Prediccion Final;)?

(4)

En la figura 13, se muestra de manera grafica el principio de
esta técnica, donde el objetivo es obtener el error de prediccion
para su uso en la busqueda heuristica.

Figura 13
Representacion gréfica de RMSE.

Calificacion real °® )
T

[ ]
1
Error de prediccion — Fo]
Calificaciéon
® ° predecida

McCaffrey (2021) propone el uso de la técnica “Differential
Evolution Optimization” (DEO); la cual tiene como funcion el
imitar la evolucion biolégica, generando organismos y
mutandolos para su mejor adaptabilidad al ecosistema; en este
caso, el organismo a mutar es el vector compuesto por pesos de
los atributos, el cual sera mutado en varias iteraciones
(McCaffrey, 2021). La figura 14 muestra de forma general, los
pasos que los DEO deben de cumplir.

Figura 14
Etapas de un algoritmo Differential Evolution Optimization.

1. POBLACION
INICIAL

2. MUTACION 4. SELECCION

L 3%
*H;H’

3. CROSSOVER

NO CUMPLE OK
\%3

5. CRITERIO DE VALORES
EVALUACION OPTIMOS

El primer paso es el de generar una poblacion inicial (P) de N
individuos con valores al azar, para nuestro caso, seran vectores
de 5 elementos con valores del rango 0% a 100%, recordando
que por ser vectores normalizados, la sumatoria de los 5
elementos debera de ser de 100%, por ejemplo V; =
[0.14,0.24,0.21,0.13,0.28].

Los pasos 2 y 3 consisten en mutaciéon y crossover, para los
cuales, por cada individuo V; de P, se tomaran 3 mas al azar V,,
Vp y V. distintos a V;, en (5) se muestra la férmula para mutar
vectores propuesta por McCaffrey (2021), y en la Tabla 4 se
muestra una simulacion de esta operacion, donde las columnas
W representan a los elementos del vector, es decir, los pesos
(weights), y F es el factor de mutacion (McCaffrey, 2021) con un
valor de 80%.
V= Va+ Fx(Vy— Vo)
(%)
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Tabla 4
Ejemplo de célculo de vector mutante
w; w, Ws Wy Wi Suma
v, 0.07 0.14 0.18 0.22 0.39 1.00
v, 0.10 0.26 0.31 0.12 0.21 1.00
V. 0.06 0.02 0.32 0.33 0.27 1.00
Vn 0.10 0.33 0.17 0.05 0.34 1.00

Con el vector V,, calculado es ahora posible obtener un nuevo
vector candidato V,.,,4iqat0 Mediante el crossover de V; y 1, este
paso consiste en seleccionar algunos valores de ambos vectores
mediante una variable RANDOM con valor al azar de entre 0 y
100%, si el valor es menor al umbral de crossover rate (CR) de
90%, se tomara el elemento de V,, si el valor es mayor al CR, se
tomara el valor de V;. En la Tabla 5, se muestra esta operacion,
donde la mayoria de los elementos fueron tomados de V;, a
excepcion de W5 que fue tomado de V;.

Tabla 5
Ejemplo de calculo del vector candidato.
W, w, W, /A Wi
V; 0.14 0.24 0.21 0.13 0.28
Vi 0.10 0.33 0.17 0.05 0.34
Random 23% 42% 88% 39% 91%
Veandidato 0.10 0.33 0.17 0.05 0.28

Notas: El V.4naidato también debera de ser normalizado después
de obtenerlo: V 4naidato = [0-11, 0.35, 0.18, 0.06, 0.30]. Si alguno
de los elementos del V.4 4iqat0 €S Negativo, se debera repetir el
proceso de generacion para V;.

En el paso 4, correspondiente a la fase de seleccion, donde
después de obtener el V.4n4idat0, S€ Calculara el RMSE de V; y
de 1, si el RMSE de V_n4idat0 €S Mmenor al RMSE de V;, se
seleccionara y reemplazara V; con V,,n4iqat0 €N 12 lista de la
poblacién, de esta manera la poblacién se ird mejorando en cada
iteracion, conteniendo resultados de menor RMSE.

Finalmente, después de recalcular y seleccionar la lista completa
de la poblacion, se verificara si entre la lista se encuentra un
individuo que cumpla con el criterio de evaluacion para ser
considerado una solucion éptima; Para este caso en particular,
se buscara un RMSE de 0.1, es decir, F;i (W) = 0.1.

Si este valor no se encuentra entre las soluciones de la poblacién,
entonces se volvera a ejecutar el proceso desde el paso 2. En
caso de que después de 100 iteraciones esta condicién no se
haya cumplido, se considerara como solucion 6ptima aquella con
el menor RMSE, y se esperara a la siguiente ejecucion del
programa para continuar con su mejora.

¢) Integracion con el Sistema recomendador

Para ejecutar este proceso, es necesario que ciertos
parametros sean configurables en el sistema. La variable
Fin(w) se denominara RmseThreshold y tendra un valor por
defecto de 0.1. El tamario de la poblacion inicial se configurara
como InitialPopulationSize, con un valor predeterminado de 50.
Asimismo, el factor de mutacioén F se llamara MutationFactor, con
un valor por defecto de 0.8, y la tasa de cruce sera conocida
como CrossoverRate, configurada con un valor de 0.9 por

397|Pagina

IERIA Y DESARROLLO TEC LERDO
Revista digital universitaria



e I =

A'hlgf
i o
Teclerdo

defecto. EI nimero maximo de iteraciones se definira como
Maxlterations y su valor predeterminado sera de 100. Para todas
las variables de configuracion, se deberan realizar simulaciones
agendadas que permitan analizar el comportamiento del sistema
con distintos valores.

De manera inicial, se asignaran pesos iguales a cada atributo en
la tabla RatingAttributes, y se generaran los scores por atributo
utilizando estos pesos como entrada, almacenando los
resultados en la tabla ScoresByAttribute (véase la seccion
ARQO04).

Una vez cumplidos los prerrequisitos, se procedera a preparar
los datos necesarios para el procesamiento. Para ello, se
cargaran en memoria las calificaciones reales almacenadas en la
tabla Rating, agrupadas por promedio en caso de que exista mas
de un registro para cada par usuario-item. Después, se cargaran
en memoria las predicciones de la tabla ScoresByAttribute, solo
se cargaran aquellas predicciones que hagan match con los
pares de usuario-item existentes del resultado del paso anterior.
Después de obtener una solucién 6ptima para los nuevos pesos,
estos se actualizaran en la tabla RatingAttributes. Este proceso
se realizard cada fin de mes, debido al poder computacional
necesario para llevarlo a cabo, ademas, después de la primera
iteracion no sera tan efectiva, ya que los pesos no variaran
demasiado. Al igual que para el proceso del
NursesScoreUpdater, esta operaciéon se llevara a cabo en un
Azure Container Apps y su nombre sera
HybridWeightsOptimizer; se presenta en la Figura 15 la
infraestructura actualizada.

Figura 15
Infraestructura incluyendo al HybridWeightsOptimizer.
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Ecosistema de Narvalla
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Narvalla Web API NursesScoreUpdater

Web & Mobile

Con estos pasos se asegura la mejora continua del proceso de
recomendacion, nuevamente considerando la escalabilidad y
extension iterativa del sistema.

6)

La plataforma de Narvalla utilizara la vista Scores como punto
de acceso a los datos procesados por el SR. Uno de los
beneficios de usar esta vista es que el calculo sera dinamico,
siempre calculando el score final de cada par de usuario-item con
los valores de los pesos mas actuales. Dado que la informacién
se recalcula cada 24 horas, se utilizarda un sistema de cache
distribuido (Educative & Educative, s. f.) como lo es Azure Redis
Cache (Microsoft, s.f.-a). Dentro de las aplicaciones que
consuman esta vista, las entradas en el cache, referentes al SR
deberan de tener una vida de 6 horas. En la Figura 16 se muestra

ARQO6: Integracion de los scores al sistema
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el disefio final de la infraestructura que contiene este nuevo
componente llamado recommender-cache.

Figura 16
Infraestructura final del SR incluyendo al servicio recommender-cache.
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7)  Busqueda con recomendaciones

A continuacion, se presenta el diagrama SQL de la Figura 17
con las tablas mas relevantes para el SR y sus relaciones. Nétese
que las entidades Paciente y Enfermera se almacenan en la
misma tabla de Users, pero el UserType es diferente. Gracias a
ellas y a la vista Scores, se podran generar multiples consultas a
la base de datos, como, por ejemplo, obtener un listado de las
100 mejores enfermeras para recomendarle al paciente x que
busca un servicio y; el resultado debera ser ordenado de mayor
a menor segun su clasificacion. Mas tablas del sistema pueden
unirse para realizar filtros mas especificos en el resultado, como
lo son, ubicacion, disponibilidad, entre otras.

Figura 17
Diagrama de tablas y relaciones del SR.
Ratina
@ Patientld
Nurseld
@ Appointmentld
+  Attributeld ScoresBvAttribute
Rating v Patientld
. Nurseld
: Attributeld
I =
Users : ‘ ‘

i Appointments
Phone v

Userid RatinaAttributes

Nurseld \d
Name

Email
Password
IsActive Date
CreationDate D—00  GfferedServiceld Weight
ActivationDate
Profileld
UserType U
OfferedServices
v Id

Name

|

. Description
PendinaPatientsProfilesToUndate

Agreement
Patientld

Servicelntroductionld
IsActive

Price

Con esta pieza final se logra disefiar una solucién para todos
los requisitos solicitados por Narvalla.

E. Evaluacion de riesgos

Una vez obtenido el analisis de requerimientos y disefio de
arquitectura, es posible detectar riesgos para el proyecto, cabe
mencionar que para muchos ya se ha definido una accion de
mitigacion. A continuacion, se presenta en la Tabla 6, una matriz
de riesgos como la describe Coordinacae (2024).

398|Pagina

IERIA Y DESARROLLO TEC LERDO
Revista digital universitaria



IERIA Y DESARROLLO TEC LERDO
Revista digital universitaria

CIENCI

Afio: 2025. Volumen: 1. Numero:1l [SSNE2448-625X

Tabla 6
Matriz de riesgos.

M. RESULTADOS Y DISCUSION

Riesgo

Accioén de mitigacion

Inicio en frio

Procesamiento pesado

Latencia por recalcular
scores

Costos exponenciales en
Azure

Escalabilidad del filtrado
user-based

Cuellos de botella en
SQL

Fallos en la
programacion

Solicitar explicitamente por
retroalimentacioén a usuarios nuevos
y actuales. Priorizar el desarrollo del
proceso de evaluacion del servicio
para recopilar datos aun y cuando el SR
no esté completado.

Se ejecutara asincronamente y en horario
de bajo impacto para no
afectar la operacion. Al usar computacion
en la nube, se podra escalar el
procesamiento del servicio facilmente de
ser necesario.

Se utilizara una tabla con valores de scores
pre-calculados para
su féacil obtenciéon. Ademas, se utilizara
cache local y distribuido en las web
api de Narvalla.

Al ser una plataforma escalable, también lo
pueden ser sus
costos, se deberan de configurar limites
de escalabilidad, alertas de consumo
y limites de presupuesto en la plataforma.

Para que no crezca exponencialmente el
calculo de similitudes
entre usuarios, se establecié un Top-N de
vecinos similares para solo
calcular los mas cercanos, ademas del
uso de la tabla

PendingPatientsProfiles ToUpdate que
limitara cada ejecucion del proceso.

Una vez definidas todas las consultas que
se realizaran para
esta implementacion, se detectaran
campos que necesiten ser indexados. Y de
ser necesario, se considerara el uso de
tablas en memoria de SQL.

Se debera de utilizar pruebas unitarias
(Schmitt, 2021) y
pruebas de integracion (Schmitt, 2021) en
cada uno de los componentes, para
reducir al minimo los errores de
programacion.

https://doi.or

o
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A. Resultados obtenidos

Vpadmin (2023) menciona varios artefactos que pueden ser
generados como resultado de la etapa de arquitectura al utilizar
TOGAF o ADM, metodologias de arquitectura de software. El
primero y mas importante obtenido en este documento es la
declaracién de una vision de arquitectura sélida, que permita
describir el estado futuro de la organizacion después de
implementar el proyecto. El segundo artefacto obtenido es la
arquitectura de los datos, el cual se presenta en la Figura 17,
mientras que el artefacto de arquitectura de aplicaciones se
muestra en la Figura 16, donde cada componente es indicado,
asi como sus interacciones principales. Después, el artefacto de
evaluacién de riesgos, mostrado en la Tabla 6. Por ultimo, el
artefacto de especificacion de requisitos de arquitectura fue
abordado gracias a los elementos REQO1, REQ02, REQO3,
REQO04, REQO05 y REQO6, mismos que permitieron la creacion
del artefacto de arquitectura tecnolégica, en donde gracias a los
items ARQO1, ARQ02, ARQO3, ARQ04, ARQO5 y ARQOS, fue
posible definir las técnicas, algoritmos, procesos y herramientas
para la futura ejecucion del proyecto.

B. Resultados teoricos esperados

Pozar (s.f.) indica que las empresas que utilizan un SR

incrementan sus ventas desde un 35% hasta un 70%, que aun
con una expectativa pesimista, un 20% de incremento en ventas
se considerara un éxito para el proyecto. Ademas de permitir
obtener una mejor comprensiéon de las necesidades de los
clientes y con ello planear estrategias a largo plazo. Finalmente,
sera posible clasificar y perfilar a los pacientes para realizar
campafas de marketing focalizadas, disminuyendo asi el costo
de fidelizacion de clientes (Pozar, s. f.).
Al utilizar un enfoque de computacion distribuida en la nube es
posible tomar ventaja de los beneficios que ofrece la plataforma
de Microsoft Azure desde el dia 1, los cuales son: escalabilidad,
seguridad, ahorro de costos de implementaciones, disponibilidad,
flexibilidad, entre otros (Google, s. f.).

C. Discusion de la propuesta

Las ventajas y beneficios obtenidos al ejecutar la vision de la
arquitectura  propuesta ya han sido mencionadas,
desacoplamiento, escalabilidad, evolucion iterativa, entre otras,
pero ¢jcuales son las desventajas de este enfoque? Una de ellas
es la complejidad inicial del disefio; cada iteracién debera ser
planeada con cautela para no generar dependencias
innecesarias. Esto incrementara el tiempo de cada iteracion
significativamente. Ademas, al haber multiples componentes
independientes en juego, la trazabilidad, monitoreo vy
mantenimiento del sistema escalara en complejidad y costes.

Si bien la computacion en la nube facilita la integracion entre
componentes desacoplados, también genera una completa
dependencia hacia los proveedores de servicios, como lo es en
este caso Microsoft.

Ademas, se debe considerar que la curva de aprendizaje para los
nuevos integrantes del equipo técnico resultara mucho mayor, ya
que tendran que comprender dénde se encuentran y como se
comunican los componentes desacoplados del sistema.
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Los beneficios obtenidos superan por mucho los problemas que
esta implementacion conlleva, pero no por ello dejan de ser
riesgos que deberdn ser mitigados. Mediante planes de
contingencia y una correcta documentacion de los procesos y
componentes de la plataforma se lograra disminuir estos riesgos
de forma significativa.

Una alternativa a la arquitectura propuesta es utilizar un enfoque
de sistemas monoliticos, los cuales solucionan muchos de los
problemas planteados; sin embargo, al resolver estos problemas,
generan nuevos, como lo son la dificultad para integrar nuevas
funcionalidades, ya que todos los procesos residiran en un
mismo lugar, lo cual incrementara la complejidad del cédigo, su
mantenimiento y escalabilidad.

Finalmente, Microsoft Azure y otras plataformas SaaS (Google,
s. f.) ofrecen servicios de SR empaquetados y listos para
utilizarse a un bajo costo en comparacién al costo que conlleva
la investigacion e implementacion por cuenta propia. Sin
embargo, este tipo de servicios ofrece muy poca personalizacion,
lo cual no permite adecuar una solucion a la medida como la
deseada para Narvalla.

D. Relevancia para proyectos futuros

Se ha mencionado ampliamente la facil integracion de nuevas

funcionalidades al sistema mediante esta visién de arquitectura,
por lo que una forma sencilla de abordar el tema es mediante un
ejemplo. Supongamos que llega un nuevo requerimiento para el
SR, en el cual, cuando un paciente busque agendar el servicio
de una enfermera a la que contrata recurrentemente, pero esta
se encuentra de vacaciones, el usuario podria visualizar en el
perfil de la enfermera, un listado de otras cuidadoras muy
similares a ella, es decir que compartan atributos y calificaciones
parecidos, para ello, se necesitara generar una implementacién
de filtros colaborativos item-to-item, esto implicaria generar un
proceso similar al del SR user-based, pero ahora seria item-
based, por lo que se necesitaria calcular la similitud entre los
items, recalcular sus similitudes cada vez que nuevas
calificaciones entren al sistema, etc.
Otra posible linea de evolucion del sistema consiste en ampliar
los métodos de recomendacion integrados en el célculo del score
basado en pesos. Actualmente, el modelo considera cinco
caracteristicas especificas, pero es plenamente escalable tanto
en la incorporacion de nuevas propiedades como en la adicion
de enfoques complementarios. Por ejemplo, podrian incluirse
puntuaciones basadas en la popularidad de la enfermera, su nivel
académico, certificaciones obtenidas, o la experiencia especifica
relacionada con el tipo de servicio solicitado por el paciente, entre
otros factores relevantes, cuyo calculo no esté relacionado con
calificaciones de usuarios.

V. CONCLUSIONES

Se concluye que la aplicacién de técnicas de inteligencia artificial
orientadas a recomendaciones personalizadas resulta viable
para la plataforma de Narvalla.

Se logré determinar que, mediante una visidon de arquitectura
orientada al desacoplamiento de componentes, eventos de
dominio, evolucion iterativa y procesamiento distribuido en la
nube, es posible escalar de forma facil y segura las
funcionalidades presentadas y futuras para el sistema.

Se comprueba que cada uno de los sub-objetivos presentados es
asequible desde un punto de vista técnico y funcional.
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