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Resumen Este trabajo propone un marco metodolégico para la extrac-
cion de patrones frecuentes y episodios a partir de datos transaccionales
de un punto de venta (TPV) de restauracion, con el objetivo de dar
soporte a la recomendaciéon de productos en tiempo real durante el ser-
vicio y, con ello, a la optimizacién de la gestion de ventas. La propuesta
cubre el ciclo completo: la definicion precisa del problema en un escenario
presencial face-to-face, la centralizacion de los datos dispersos en varias
tablas del TPV, su transformacién en una base de datos transaccional se-
cuencial y la aplicacion de algoritmos de mineria de patrones secuenciales
(GSP, PrefixSpan y SPADE) como primer modelo de referencia. Sobre
datos reales de un restaurante (791.078 eventos transformados en 117.642
secuencias) se obtienen los primeros resultados y se diagnostican sus lim-
itaciones: las reglas extraidas tienden a ser triviales, con antecedentes
muy cortos y dominadas por los productos mas frecuentes, con un [ift
medio bajo (1,68). Este diagnostico, lejos de ser un resultado negativo,
constituye la principal aportacion del trabajo: caracteriza con evidencia
por qué el modelado secuencial clasico es insuficiente en este dominio y
justifica una hoja de ruta hacia representaciones densas de sesi6on (em-
beddings) con reranking orientado al margen de beneficio, que se plantea
como linea futura.

Keywords: Gestion de ventas - Mineria de patrones secuenciales - Re-
glas asociativas y patrones frecuentes - Restauracion - Sistemas de re-
comendacion.

1 Introduccién

1.1 Contexto: la venta sugerida en restauracion presencial

La gestién de ventas en restauracion presencial descansa, en buena medida, sobre
un proceso que rara vez se sistematiza: la toma de comanda. Durante ese proceso,



el personal de sala dispone de un margen de decisién considerable sobre qué
productos sugerir a cada mesa —un entrante adicional, una bebida, un postre
0 un acompanamiento— y esas sugerencias tienen un impacto directo tanto en
la experiencia del cliente como en la cuenta de resultados del establecimiento.
Sin embargo, el personal suele contar con poca preparacion especifica para la
venta sugerida, y la rotacién caracteristica del sector dificulta consolidar un
conocimiento experto estable sobre qué recomendar en cada situacion.

El resultado es que la venta sugerida queda, en la practica, a criterio indi-
vidual y poco reproducible de cada camarero. Dos mesas con el mismo consumo
inicial pueden recibir recomendaciones muy distintas, y los productos de mayor
valor o margen tienden a quedar infrarrepresentados frente a los méas evidentes.
En un sector con margenes ajustados y fuerte estacionalidad, esta variabilidad
representa una oportunidad de mejora cuantificable: una herramienta que pro-
ponga, en tiempo real y a partir de los productos ya pedidos en una mesa, un
conjunto reducido de sugerencias relevantes constituye una palanca directa sobre
la calidad de la comanda y sobre el ticket medio por comensal.

A diferencia de la recomendacion Business-to-Consumer (B2C) online clésica
—donde el usuario interactta directamente con una aplicacién o una web y deja
un rastro persistente de navegacién— en restauracion presencial la interaccion es
face-to-face y estd mediada por un profesional, un canal mucho menos explorado
en la literatura que el de la venta digital [1]. La sugerencia no se muestra al
consumidor en una pantalla, sino que se canaliza a través del camarero, que
decide cémo y cuando activarla durante la conversacién con el cliente. Esta
diferencia, aparentemente menor, condiciona todo el diseno del sistema: la unidad
de analisis no es un usuario persistente con histérico, sino una cuenta efimera
—una secuencia temporal corta de productos consumidos en una mesa durante
un unico servicio— con observabilidad limitada y una ventana de actuacién muy
breve.

1.2 El problema: recomendacién intra-servicio

El problema que se aborda es la recomendacion intra-servicio: sugerir productos
mientras la mesa sigue abierta, tomando como entrada el prefijo parcial del
pedido (los articulos ya servidos, en su orden cronoldgico) y produciendo como
salida un conjunto reducido (Top-k) de candidatos a sugerir a continuacién. El
criterio de éxito es que esos candidatos aparezcan efectivamente en el consumo
futuro de la mesa, lo que permite evaluar el sistema de forma offline sobre datos
histéricos antes de cualquier despliegue.

Formular el problema en estos términos plantea retos especificos. Las se-
cuencias son cortas y muy variables, el catdlogo de productos es amplio, y el
comportamiento de consumo depende fuertemente del contexto (turno, dia de la
semana, festivos). Ademas, la recomendacion debe ser interpretable y accionable
por una persona: un sistema de caja negra que sugiera productos sin una légica
comprensible dificilmente serd adoptado por el personal de sala. Estas restric-
ciones hacen del dominio un banco de pruebas exigente para las técnicas clasicas



de descubrimiento de patrones, que histéricamente se han aplicado en escenarios
online con sesiones mas largas y estructuradas [2,3].

1.3 Contribuciones y estructura del documento

Este articulo no propone aun el sistema de recomendaciéon definitivo, sino que
sienta sus bases metodolédgicas y establece el punto de partida del proyecto. Su
contribucion es doble. En primer lugar, formula un marco metodolégico re-
producible que va desde la centralizacién de datos heterogéneos de TPV hasta
la obtencién de una base transaccional secuencial lista para mineria de patrones,
con una clara separaciéon entre etapas independientes de la herramienta conc-
reta de TPV. En segundo lugar, aplica sobre esa base un primer modelo de
referencia basado en mineria de patrones frecuentes y secuenciales, analiza sus
resultados y diagnostica de forma cuantitativa sus limites, estableciendo asi la
justificacién empirica de las lineas de trabajo posteriores —en particular, el salto
hacia representaciones densas de sesion.

El resto del documento se organiza como sigue. La Seccion 2 revisa la logica
de las reglas de asociacion y los patrones secuenciales, recoge casos de estudio de
mineria de patrones aplicada a la recomendacién y sittia el problema en el sector.
La Seccion 3 describe el marco metodologico propuesto. La Seccién 4 presenta
la experimentacién: la aplicacién concreta de la metodologia y los resultados
obtenidos. La Seccion 5 discute sus limitaciones. Finalmente, la Seccion 6 recoge
las conclusiones y las lineas futuras.

2 Estado del arte

2.1 Reglas de asociaciéon y patrones frecuentes

El anélisis de la cesta de la compra (Market Basket Analysis) y la mineria de
reglas de asociacién constituyen el punto de partida natural para descubrir rela-
ciones de coocurrencia entre productos. Una regla X = Y se evalta habitual-
mente con tres medidas: el soporte, que mide la frecuencia conjunta de X e Y;
la confianza, que estima la probabilidad condicionada P(Y | X); y el lift, que
cuantifica cuanto se aleja esa asociacion de la independencia estadistica (lift = 1
indica independencia, y valores claramente superiores a 1 indican asociacién pos-
itiva). Algoritmos como Apriori [4] y FP-Growth [5] permiten extraer de forma
eficiente los conjuntos de items frecuentes a partir de los cuales se derivan las
reglas, controlando la explosién combinatoria mediante umbrales minimos de
soporte.

2.2 Mineria de patrones secuenciales y episodios

Cuando el orden de consumo es relevante —como ocurre en una comanda, donde
los productos se piden secuencialmente— el problema se enriquece con la min-
eria de patrones secuenciales (Sequential Pattern Mining, SPM) y de episodios



frecuentes. Algoritmos como GSP [6], PrefixSpan [7] y SPADE [8] buscan sub-
secuencias frecuentes respetando el orden temporal, lo que en teoria permite
capturar reglas del tipo “si una mesa ha pedido A y luego B, tenderd a pedir
C”. La logica subyacente es la misma que en las reglas de asociacion, pero condi-
cionada a la posicién: el interés no es solo qué aparece junto, sino en qué orden.
GSP aborda el problema mediante generacién y prueba de candidatos por nive-
les; PrefixSpan evita la generacion explicita de candidatos proyectando bases de
datos por prefijos; y SPADE emplea una representacion vertical (listas de iden-
tificadores) que reduce el namero de pasadas sobre los datos. Estos métodos son
atractivos por su interpretabilidad directa, una propiedad especialmente valiosa
en un entorno donde la recomendacién debe ser comprensible y accionable por
una persona.

2.3 Casos de estudio: SPM aplicada a la recomendacién

La mineria de patrones secuenciales se ha aplicado con éxito a la recomendacién
en diversos dominios, lo que permite contrastar su comportamiento con el que
cabe esperar en restauracion. En e-commerce, se ha empleado PrefixSpan para
extraer patrones secuenciales de compra y construir un recomendador a partir
de las reglas temporales descubiertas, aprovechando que las secuencias de nave-
gacion y compra presentan regularidades repetitivas [2]. En online retail, varios
trabajos proponen sistemas hibridos que combinan el algoritmo GSP con datos
de comportamiento y clickstream, integrando la sefnial secuencial con informa-
cion transaccional para mejorar la cobertura de las recomendaciones [3]. En esa
misma linea, otros autores incorporan esquemas de ponderacién multicriterio —
por ejemplo, Simple Additive Weighting (SAW)— sobre los patrones extraidos
con GSP a partir de transacciones y clickstream, de modo que las reglas no solo
se ordenan por su frecuencia sino también por criterios adicionales de relevan-
cia [9]. Por ultimo, en el dominio del turismo y la recomendacion de puntos de
interés (POI), se han combinado el modelado de tépicos y PrefixSpan para la
recomendacion secuencial de itinerarios, anadiendo contexto demografico a la
mineria de patrones de viaje [10].

Estos casos comparten un patréon comun: la SPM rinde bien cuando las se-
cuencias son suficientemente largas y repetitivas y cuando el vocabulario de items
es moderado, condiciones que favorecen la apariciéon de patrones de orden supe-
rior estadisticamente robustos. El dominio de la restauracién presencial se aleja
precisamente de ese escenario —secuencias cortas (del orden de cinco produc-
tos), vocabulario amplio (varios miles de articulos) y fuerte concentracion del
consumo en unos pocos productos—, lo que anticipa las limitaciones que se doc-
umentan empiricamente en la Seccién 4 y motiva la comparacién con técnicas
mas expresivas.

Es importante subrayar que, en la mayoria de estos trabajos, la sefial secuen-
cial se complementa con fuentes adicionales: clickstream de navegaciéon, datos
demogréficos, ponderaciones multicriterio o informacién de catalogo. Es decir,
la SPM rara vez sostiene en solitario la recomendacién, sino que actiia como un
componente dentro de un sistema hibrido. En nuestro caso de uso, en cambio, la



Unica evidencia disponible en el instante de la recomendacion es el prefijo de la
cuenta y un punado de variables de contexto, sin histérico persistente del comen-
sal ni rastro de navegaciéon. Esta pobreza relativa de senal explicita refuerza la
necesidad de un modelo capaz de generalizar a partir de la propia secuencia, y
no solo de reproducir coocurrencias frecuentes. En paralelo, el estado del arte re-
ciente converge hacia representaciones densas de la sesion —embeddings— donde
el problema se formula como recuperacién de vecinos en un espacio latente [11],
e incluso se exploran modelos de lenguaje de gran tamano (LLM) para enrique-
cer dichas representaciones secuenciales [12]; esta direccion se retoma como linea
futura en la Seccién 6.

3 Marco metodolbégico propuesto

El marco propuesto (Fig. 1) articula cinco etapas: definicién del problema, cen-
tralizacion de datos, transformacién a base transaccional secuencial, derivacién
de variables de contexto y aplicacién de los modelos de patrones. Cada etapa
es independiente de la herramienta concreta de TPV y reproducible sobre otros
establecimientos.

Definicion del
problema
(recomendacion
intra-servicio)

Centralizacion
de datos
(5 tablas TPV)

Base transac-
cional secuencial
(secuencias
por cuenta)

!

Linea futura:
embeddings
+ reranking
por margen

A

Patrones frecuentes
y secuenciales
(GSP, PrefixS-
pan, SPADE)

Variables de
contexto
(turno, dia, festivo)

Fig. 1: Marco metodoldgico propuesto. En azul, las etapas desarrolladas en este trabajo;
en naranja, la extension planteada como linea futura.

3.1 Definicién del problema

Se formaliza la entrada como el prefijo parcial de una cuenta —la lista ordenada
de productos ya servidos en una mesa— y la salida como un conjunto reducido
(Top-k) de productos candidatos a ser sugeridos a continuacion. El criterio de
éxito en esta fase es que los candidatos aparezcan efectivamente en el consumo
futuro de la mesa; la incorporacién explicita de criterios economicos se reserva
para fases posteriores.

3.2 Centralizaciéon de los datos

La base analitica se construye a partir de cinco tablas del TPV: Documentos_Cabecera,
Documentos_Lineas, Articulos, Caja_Lineas y Clientes. Cada ticket
(Documentos_Cabecera) representa la comanda completa de una mesa en un
servicio, desglosada por lineas en el orden en que se pidieron los productos
(Documentos_Lineas). La centralizacion exige resolver las claves que relacionan
cabecera y lineas y unificar la codificacién de articulos.



3.3 Transformacion a base transaccional secuencial

El proceso ETL extrae las tablas del sistema tpv-net a un formato manejable,
empareja temporalmente cabecera y lineas por el identificador del ticket y rep-
resenta cada cuenta como una secuencia cronolégica de productos. Se filtran las
secuencias con menos de dos productos y los servicios con duracién anémala. El
resultado es una base transaccional secuencial con 791.078 eventos transfor-
mados en 117.642 secuencias, con una longitud media de 5,3 productos y
un vocabulario de 2.346 articulos. Esta base es la unidad de entrada comun a
todos los modelos posteriores.

3.4 Derivaciéon de variables de contexto

A partir de la cabecera se derivan atributos que condicionan el comportamiento
de consumo: turno del servicio, dia de la semana, indicador de festivo y duracién
del ticket. Estas variables permiten distinguir patrones propios de comida, cena
o dias especiales y enriquecen tanto la mineria de patrones como las extensiones
futuras.

3.5 Modelos de referencia: mineria de patrones

Sobre la base transaccional se aplican tres algoritmos de mineria de patrones
secuenciales ampliamente contrastados —GSP, PrefixSpan y SPADE— configu-
rados con umbrales de soporte y confianza, y filtrando las reglas por lift para
descartar asociaciones espurias. El objetivo de esta fase no es maximizar una
métrica de recomendacién, sino obtener un conjunto interpretable de reglas que
sirva como referencia y como diagnostico del dominio.

4 Experimentacion

4.1 Aplicaciéon de la metodologia

La experimentacion se realiza sobre la base transaccional secuencial descrita en
la Seccién 3, es decir, sobre las 117.642 secuencias resultantes del proceso ETL.
Cada secuencia se trata como una transacciéon ordenada de productos, y los
tokens de contexto (turno, dia, festivo) se incorporan como atributos asociados
a la cuenta. Sobre este conjunto se ejecutan los tres algoritmos de referencia:

— GSP, mediante generacion y verificacion de candidatos por niveles, con poda
basada en el soporte minimo.

— PrefixSpan, mediante proyeccién sucesiva de la base de datos por prefijos,
evitando la generacion explicita de candidatos.

— SPADE, mediante una representacion vertical de las secuencias que reduce
el nimero de pasadas sobre los datos.



En todos los casos se fijan umbrales minimos de soporte y confianza para
acotar el nimero de patrones, y las reglas resultantes se filtran por lift con el fin
de descartar asociaciones que no superan de forma apreciable la independencia
estadistica. El producto de esta fase es, para cada algoritmo, un conjunto de
reglas secuenciales caracterizadas por su antecedente, su consecuente y sus medi-
das de soporte, confianza y lift, que constituye la base del anélisis de la siguiente
seccién.

4.2 Resultados

Los tres algoritmos extraen reglas, pero la inspeccién de los resultados revela un
patrén consistente y poco favorable para el modelado del orden de pedido. En
términos agregados:

— SPADE extrajo 146 reglas, de las cuales el 94,5 % tenian un antecedente de
longitud 1.

— PrefixSpan produjo 1.416 reglas filtradas, pero solo 9 presentaban un an-
tecedente de longitud mayor o igual que 3.

— El lift medio de las reglas, 1,68, refleja asociaciones débiles y poco discrimi-
nativas.

La predominancia de antecedentes de longitud 1 es especialmente reveladora:
indica que, en la practica, los algoritmos apenas capturan dependencias de orden
superior y se limitan en su mayoria a relacionar pares de productos. La Tabla 1
recoge las reglas mas representativas de cada método y la Fig. 2 las sitda en el
plano confianza—lift.

Tabla 1: Reglas representativas extraidas por cada método. Conf. = confianza.

Método Antecedente — Consecuente Conf. Lift
GSP BRUNCH — CROISSANT 92,8 % 49,67
GSP ZAMBURINAS — TEJA DE ALMENDRA 11,3% 6,29
GSP ALMEJAS MARINERA — PAN 27,6 % 5,32
PrefixSpan MEJILLONES MARINERA — PAN 28,4% 4,64
PrefixSpan COPA CERVEZA — COPA CERVEZA 28,2 % 17,32
PrefixSpan CANA | AGUA 1L — CANA 35,9% 10,22
SPADE COPA V. BLANCO — COPA V. BLANCO 22,5% 3,79
SPADE ARROZ NEGRO — CAFE HIELO 24,8% 2,85

SPADE  AGUA 1L | PATATAS BRAVAS — PAN TOMATE 34,1% 2,30
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Fig. 2: Confianza frente a lift de las reglas representativas. Solo las reglas triviales de
desayuno alcanzan Iift alto; el resto se agrupa en valores bajos, proximos al lift medio.

El analisis cualitativo de las reglas confirma el diagnostico cuantitativo. Por
un lado, las reglas con lift elevado corresponden casi siempre a productos de
desayuno (p.ej. BRUNCH — CROISSANT, con un lift de 49,67), un nicho de con-
sumo muy estereotipado pero de escaso interés para el objetivo de negocio, que
se concentra en comidas y cenas. Por otro lado, varias reglas repiten el mismo
producto como antecedente y consecuente (COPA CERVEZA — COPA CERVEZA,
COPA V. BLANCO — COPA V. BLANCO), lo que indica que se estd capturando la
mera repeticiéon de articulos muy vendidos —el cliente repite bebida— més que
un patrén de consumo informativo que anticipe un producto distinto. El resto
de reglas, con lift proximo al valor medio, sugieren mayoritariamente produc-
tos de alta frecuencia general (pan, pan con tomate), que se pedirian con o sin
recomendacién. En conjunto, ninguna de las reglas extraidas permite inferir de
forma fiable qué articulo diferencial pedira una mesa en funcién de su sesién com-
pleta, que es precisamente la pregunta que el sistema de recomendaciéon pretende
responder.

Conviene traducir estos nimeros a comportamiento operativo. Si el 94,5 %
de las reglas de SPADE tienen un antecedente de un solo producto y apenas 9
de las 1.416 reglas de PrefixSpan alcanzan un antecedente de longitud 3, en la
practica el sistema condicionaria su recomendacién, como mucho, en uno o dos
productos previos, ignorando el resto de la sesién. Esto tiene dos consecuencias
inmediatas. La primera es una cobertura reducida: muchas secuencias activas no
coinciden con el antecedente exacto de ninguna regla y, por tanto, no reciben re-
comendacién alguna, justo cuando el camarero mas la necesitaria. La segunda es
que, dado el bajo lift medio, el conjunto de reglas que si se disparan se comporta
de forma muy préxima a un recomendador de popularidad global restringido
a los pocos productos que coocurren con frecuencia. El modelo de referencia,



en suma, no aprovecha la estructura secuencial que en principio justificaba su
eleccion.

5 Discusion: limitaciones del modelo de referencia

Los resultados anteriores permiten un diagnoéstico preciso. En este dominio, la
mineria de patrones secuenciales se comporta més como una deteccion de coocur-
rencias frecuentes que como un modelado tutil del orden de pedido. Cuatro fac-
tores lo explican:

— Rigidez de las reglas. Solo se dispara una recomendacién cuando la se-
cuencia activa coincide con el antecedente exacto de una regla, lo que limita
dréasticamente su cobertura ante combinaciones no vistas.

— Dominancia de productos frecuentes. Las reglas con soporte suficiente
tienden a recomendar los articulos mas vendidos, sin aportar senal diferencial
sobre la cuenta concreta.

— Dispersion (sparsity). El amplio vocabulario (2.346 articulos) frente a
secuencias cortas (5,3 productos de media) produce una matriz muy dispersa,
donde las combinaciones nuevas no encuentran reglas aplicables.

— Baja capacidad discriminativa. Un /ift medio de 1,68 indica que la may-
oria de asociaciones apenas superan la independencia estadistica.

Estas limitaciones son coherentes con el comportamiento documentado en
los casos de estudio de la Seccién 2.3: la SPM rinde cuando las secuencias son
largas y repetitivas, condiciéon que el dominio de la restauracién presencial no
satisface.

Desde la 6ptica de la gestién de ventas —objetivo tltimo de este trabajo— el
diagnostico tiene una lectura directa. Un sistema de reglas con baja cobertura y
dominado por productos frecuentes tenderia a recomendar lo que la mesa pediria
de todos modos, desaprovechando el verdadero potencial de la venta sugerida:
orientar al comensal hacia productos diferenciales o de mayor valor que, sin
la sugerencia, no habria considerado. En otras palabras, un baseline de este
tipo es poco tutil para mover el ticket medio, que es la métrica que el negocio
quiere optimizar. Para que la herramienta aporte valor real al camarero, debe
(i) ofrecer recomendaciones incluso ante combinaciones de productos no vistas
previamente, (ii) discriminar entre cuentas con un mismo producto inicial pero
contextos distintos, y (iii) admitir la incorporacién de criterios econdmicos en la
decision final. Ninguna de estas tres propiedades es alcanzable con el modelo de
reglas, lo que delimita con precision los requisitos del enfoque posterior.

Conviene subrayar que este hallazgo no invalida el marco metodolégico prop-
uesto: las etapas de centralizacion, transformacion y enriquecimiento contextual
son plenamente reutilizables, y la propia base transaccional secuencial es el in-
sumo que habilita las técnicas mas expresivas que se plantean a continuacion. El
valor de esta fase es, precisamente, aportar la evidencia que justifica el cambio de
paradigma con datos del propio establecimiento, en lugar de asumirlo a priori.



6 Conclusiones y lineas futuras

Se ha presentado un marco metodoldgico reproducible para transformar los datos
transaccionales de un TPV de restauracion en una base secuencial apta para la
recomendacién intra-servicio, y se ha aplicado sobre ella un primer modelo de
referencia basado en mineria de patrones frecuentes y secuenciales. Los primeros
resultados, con reglas mayoritariamente triviales (un 94,5 % de antecedentes de
longitud 1 en SPADE) y un lift medio bajo (1,68), demuestran de forma cuanti-
tativa que el modelado secuencial clasico es insuficiente en este dominio. Lejos de
ser un resultado negativo, este diagnostico es la principal aportacién del trabajo:
caracteriza con precision las limitaciones del baseline y fundamenta empirica-
mente, con datos del propio restaurante, la necesidad de un cambio de enfoque.

A la vista del diagnéstico, la continuacién natural del trabajo consiste en
sustituir las reglas rigidas por una representacién densa de la sesién. La direc-
cion prevista es modelar cada cuenta parcial como un vector en un espacio latente
(embeddings de sesion), recuperar las cuentas historicas més similares mediante
similitud coseno y construir los candidatos a partir de ese vecindario, superando
asi los problemas de rigidez y dispersién que se han documentado. Sobre esos
candidatos se plantea una fase de reranking que incorpore una sefial explicita de
negocio —margen de beneficio y precio unitario— para alinear la recomendacion
con la rentabilidad del establecimiento, y no solo con la probabilidad de acierto.
Otras extensiones incluyen la validacién online con actualizacién de la cuenta en
tiempo real, la incorporacion de nuevas variables de contexto (ntimero de comen-
sales, meteorologia) y un objetivo complementario de regresion para predecir el
volumen de trabajo de cada servicio. Estas lineas, centradas en los embeddings
y en el filtrado por margen, constituyen el nicleo del desarrollo posterior del
proyecto.
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