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RESUMEN

En el competitivo entorno de las telecomunicaciones, la agilidad y precision en la estimacion de
costos son factores determinantes para el cierre de negocios. Sin embargo, la falta de una vision
unificada de los datos histéricos genera ineficiencias operativas y sobrecostos, impidiendo
capitalizar el conocimiento acumulado para optimizar las estrategias de negociacion. Bajo este
contexto, la gestion de compras en entornos B2B (business to business — negocios o servicios de
empresa ofrecidos a empresas) afronta desafios criticos debido a la dispersion de datos y la
heterogeneidad de formatos, lo que dificulta la comparacion eficiente de proveedores, tener la
informacion consolidada y lograr tener una visual o recomendacion que ayude a realizar compras
mas sensatas van a ser el factor diferencial para no solo destacar en el entorno competitivo y
también tomar mejores decisiones operativas. Este proyecto tiene como objetivo disefiar e
implementar un sistema recomendador de compras basado en inteligencia artificial generativa y
arquitectura RAG (Retrieval-Augmented Generation) para apoyar la toma de decisiones efectivas
en el area de preventa de Tigo. La metodologia, de enfoque cuantitativo y tecnoldgico, se desarrolld
en tres fases: estructuracion y anonimizacion de datos, creacion de un modelo base estadistico
(baseline) y desarrollo de un sistema semantico avanzado.

Los resultados evidenciaron que, si bien el modelo estadistico es rapido para referencias exactas,
carece de precision en busquedas complejas. En contraste, la solucion de inteligencia artificial con
capacidad semantica demostré superioridad al interpretar contextos técnicos y restricciones
logisticas, filtrando el ruido y mejorando la pertinencia de los hallazgos. Se concluye que la
integracion de modelos generativos transforma datos dispersos en conocimiento estratégico,
ofreciendo una herramienta transparente que justifica técnicamente la seleccion de proveedores y

supera las limitaciones de los métodos deterministicos tradicionales.

Palabras clave — sistema recomendador, compras inteligentes, LLM, RAG, bisqueda

semantica.
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ABSTRACT

In the competitive telecommunications environment, agility and accuracy in cost estimation are
determining factors for closing deals. However, the lack of a unified view of historical data leads
to operational inefficiencies and cost overruns, preventing companies from capitalizing on
accumulated knowledge to optimize negotiation strategies. In this context, procurement
management in B2B (business-to-business) environments faces critical challenges due to data
dispersion and format heterogeneity, which makes it difficult to efficiently compare suppliers,
Having consolidated information and obtaining a visual or recommendation that helps make more
sensible purchases will be the differentiating factor in not only standing out in the competitive
environment but also making better operational decisions. This project aims to design and
implement a purchasing recommendation system based on generative artificial intelligence and
RAG (Retrieval-Augmented Generation) architecture to support effective decision-making in
Tigo's pre-sales area. The methodology, which is quantitative and technological in nature, was
developed in three phases: data structuring and anonymization, creation of a statistical baseline

model, and development of an advanced semantic system.

The results showed that, although the statistical model is fast for exact references, it lacks precision
in complex searches. In contrast, the Al solution demonstrated superiority in interpreting technical
contexts and logistical constraints, filtering out noise and improving the relevance of findings. It is
concluded that the integration of generative models transforms scattered data into strategic
knowledge, offering a transparent tool that technically justifies the selection of suppliers and

overcomes the limitations of traditional deterministic methods.

Keywords — recommendation system, smart shopping, LLM, RAG, semantic search.
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I INTRODUCCION.

En el entorno B2B en el que opera Tigo, las decisiones comerciales del area de preventa dependen
de disponer informacion precisa, oportuna y comparable. En efecto, la capacidad de analizar datos
sobre equipamiento de red (routers, switchs, licencias, modulos y otros componentes), asi como
las condiciones comerciales ofrecidas por distintos proveedores, es un factor diferencial para la
competitividad. Sin embargo, hoy en dia el equipo de preventa presenta volimenes de cotizaciones
y hojas comerciales en formatos diversos (CSV, Excel, PDF, sistemas internos). Dado que esta
heterogeneidad genera una alta dispersion en la informacion, se dificulta significativamente su
aprovechamiento para el analisis estratégico y la toma de decisiones agiles. Por consiguiente, la
falta de estandarizacion produce procesos manuales repetitivos, aumenta la probabilidad de errores

humanos y extiende los tiempos de respuesta frente a solicitudes comerciales criticas.

Teniendo en cuenta esta situacion, se evidencia una limitacion en la capacidad de comparar de
forma rédpida y confiable precios por referencia, evaluar comportamientos historicos de
proveedores o identificar tendencias de costos. Una posible herramienta para el manejo de estos
datos podria ser modelos tradicionales de anélisis de datos, sin embargo, a menudo los modelos
tradicionales de andlisis de datos a menudo resultan insuficientes cuando se trata de interpretar
descripciones técnicas complejas o bliisquedas semanticas que no coinciden exactamente con

palabras clave predefinidas.

Asi pues, el presente trabajo de grado propone la consolidacidon de los distintos formatos en una
unica base estructurada, la cual sirve de cimiento para desarrollar y contrastar dos enfoques
tecnologicos distintos. Por una parte, se establece un modelo base estadistico (baseline),
fundamentado en algoritmos deterministicos de filtrado y coincidencia exacta de palabras clave
para busquedas estructuradas. Por otra parte, se implementa una soluciéon avanzada de Inteligencia
Artificial, basada en modelos de lenguaje grande (LLM) potenciados por arquitectura RAG,
disefiada para interpretar semanticamente descripciones técnicas y contextos complejos que el

modelo estadistico no logra capturar."
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La implementacion de esta arquitectura RAG, resulta fundamental para dotar al sistema de
capacidad interpretativa, permitiéndole comprender el contexto de las consultas técnicas, por
ejemplo, relacionando conceptos como "transceptor de largo alcance" con referencias especificas
como "LR" (long reach — largo alcance.) o "10km" y superando asi las barreras de los filtros
tradicionales. Simultdneamente, este enfoque garantiza la confiabilidad de la informacion,
asegurando que las respuestas generadas por la inteligencia artificial no sean alucinaciones, sino

que estén estrictamente ancladas y verificadas contra la base de datos historica real de la compania.

En sintesis, el sistema convertira datos dispersos en conocimiento accionable, entregando
respuestas claras, enfocadas y trazables que permitan realizar comparativas y detecciéon de
tendencias. De igual manera, cada resultado ofrecera una perspectiva precisa, vinculada a los
registros fuente para garantizar su verificabilidad. En conclusion, con este desarrollo se entregara
un prototipo operativo que optimizara la toma de decisiones comerciales en Tigo, pasando de una

gestion manual a una asistencia inteligente basada en datos.
II. OBJETIVOS

A. Objetivo general
Disefiar e implementar un sistema de inteligente de analisis de datos que extraiga informacion
relevante de una base de datos de ofertas historicas, con el fin de generar soporte analitico,
visualizaciones y reportes interpretativos que faciliten una toma de decisiones agil y precisa en
el 4rea de preventa.
B. Objetivos especificos

1. Estructurar e implementar una base de dato de ofertas historicas mediante procesos

integrales de limpieza, estandarizacion y documentacion, garantizando la calidad,

integridad y confiabilidad de la informacion.
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2. Disenar y desarrollar el nticleo de procesamiento analitico que, mediante técnicas de
inteligencia artificial, automatice la identificacion de informacion estratégica y la
generacion de insights accionables a partir de la base de datos consolidada.

3. Evaluar el desempefio y precision del sistema analitico desarrollado mediante pruebas
de validacion y comparacion de resultados, con el fin de verificar su capacidad para
generar informacion confiable y relevante para el area de preventa.

4. Implementar una capa de presentacion que integre los resultados del anélisis en
informes, reportes y graficos interactivos, facilitando la comprension de los datos y la

toma de decisiones estratégicas en area de preventa.

III. MARCO TEORICO.

La construccion de sistemas inteligentes orientados a la optimizaciéon de procesos de
abastecimiento en entornos B2B no puede entenderse como una tarea aislada de programacion,
sino que requiere la convergencia estratégica de diferentes disciplinas: la gestion rigurosa de la
calidad de los datos, la capacidad de descubrimiento del aprendizaje automatico no supervisado y
la potencia interpretativa de las modernas arquitecturas de NLP (natural language processing -

procesamiento de lenguaje natural.).

En efecto, el ecosistema de compras corporativas se caracteriza por la generacion masiva de
informacion heterogénea y no estructurada. Por consiguiente, para transitar de un modelo de
gestion documental disperso donde la informacidn reside en hojas de calculo y archivos PDF a uno
de verdadera inteligencia computacional, es necesario establecer los fundamentos tedricos que

validan la arquitectura propuesta.

Teniendo en cuenta lo anterior, este marco tedrico se estructura sobre tres pilares fundamentales
que sustentan la solucion tecnoldgica. En primer lugar, se examina la Gestion de la Calidad del
Dato, entendiéndola no como un atributo deseable, sino como un requisito funcional indispensable
para la fiabilidad algoritmica. En segundo lugar, se aborda el Aprendizaje Automéatico No
Supervisado, explorando como técnicas como el agrupamiento (clustering) permiten revelar

patrones latentes de comportamiento en proveedores y costos sin necesidad de etiquetas previas.
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Finalmente, se analiza el Procesamiento Semantico Avanzado, fundamentando el uso de modelos
generativos y arquitecturas de recuperacion RAG como el mecanismo capaz de cerrar la brecha
entre el lenguaje técnico complejo y la capacidad de razonamiento de la maquina. Asi pues, la
integracion de estas tres disciplinas constituye la base necesaria para transformar datos histéricos

inertes en activos estratégicos de decision.

A. Pilar 1: fundamentos de datos y analisis estadistico

Este primer pilar establece las bases para el tratamiento de la informacién y la generacion del
modelo base (baseline), enfocandose en la integridad de la fuente y la identificacion de estructuras

sin etiquetas previas.

1. Calidad de datos y el enfoque "data-centric AI".

El punto de partida para el éxito de cualquier sistema de soporte a la decision reside, en la
integridad y fiabilidad de la fuente de informacion. En entornos corporativos, las bases de datos
histéricas acumuladas a partir de multiples canales de entrada suelen presentar una alta
heterogeneidad en sus formatos, asi como errores de transcripcion, valores faltantes y registros
duplicados. Estas deficiencias estructurales comprometen la utilidad de los datos, convirtiéndose

en barreras significativas para el andlisis automatizado [1], [2].

Sin embargo, el tratamiento sistematico de estos problemas no debe abordarse meramente como
una labor de limpieza de datos. Por el contrario, esta fase debe enmarcarse bajo el paradigma de la
IA centrada en datos (Data-Centric Al). Este enfoque indica un cambio en la estrategia de
desarrollo: la calidad de los datos tiene un impacto mas significativo en el rendimiento final de los
modelos de aprendizaje automatico que la sola optimizacion de los algoritmos o arquitecturas. De
hecho, la evidencia respalda esta transicion estratégica. Estudios recientes demuestran que invertir
esfuerzos en mejorar la consistencia, el etiquetado y la estructura de los datos puede ser de 3 a 5
veces mas efectivo para reducir el error del sistema [3]. Por consiguiente, dimensiones clasicas de

la calidad como la completitud (ausencia de valores nulos), la consistencia (uniformidad en los
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formatos) y la unicidad (ausencia de duplicados) dejan de ser métricas opcionales y se convierten

en requisitos obligatorios del sistema.

Ahora bien, para comprender la profundidad tedrica de este requisito, es necesario adoptar una
perspectiva ontoldgica. Fundamentada por las investigaciones de Wand y Wang [4], la calidad de
los datos se define formalmente como la capacidad del sistema de informacion para representar de
manera no ambigua y completa el estado del mundo real que pretende modelar. Bajo esta
perspectiva, un dato erroneo no es solo un fallo técnico, sino una desconexion con la realidad del

entorno.

Asi pues, las etapas de preprocesamiento de datos —que incluyen la recoleccion, depuracion, y
normalizacidn no constituyen una tarea comun, sino la fase critica que garantiza la representacion
fiel de la realidad comercial del entorno [5]. En conclusion, asegurar esta calidad desde la base es
un mecanismo efectivo para mitigar el riesgo de introducir sesgos algoritmicos, alucinaciones o

errores de interpretacion en las etapas posteriores de inferencia y toma de decisiones estratégicas

[6].

2. Arquitectura de analisis y segmentacion no supervisada.

Para transformar grandes volumenes de datos crudos en patrones que respalden la toma de
decisiones, no es suficiente con la aplicacion aislada de algoritmos; se requiere el disefio de una
arquitectura de entorno analitico robusto que soporte el ciclo de vida completo del dato, desde su
ingesta hasta su interpretacion final. En efecto, Hinojosa et al. [7] describe estas arquitecturas
modernas como flujos de trabajo integrados que combinan capas de almacenamiento estructurado
con moédulos analiticos avanzados, permitiendo el procesamiento eficiente de informacion

heterogénea [7].

Dentro de este mddulo analitico, la estrategia para comprender la dindmica de los proveedores y
los comportamientos de compra se aborda mediante técnicas de aprendizaje automatico no
supervisado. A diferencia de los modelos predictivos tradicionales (supervisados), que requieren

un conjunto de datos previamente etiquetados, los enfoques no supervisados estan disefiados para



SMART SHOPPING RECOMMENDER 15

operar en escenarios donde no existen categorias predefinidas. Dado que en el EDA (exploratory
data analysis — andlisis exploratorio de datos.) de compras B2B rara vez se cuenta con una
clasificacion a priori de los proveedores, esta metodologia resulta excelente para revelar la
estructura de la informacion. Especificamente, el tipo de comportamiento se implementa mediante
algoritmos de agrupamiento o clustering, siendo k-Means uno de los mas utilizados por su
eficiencia computacional. Este algoritmo permite descubrir estructuras presentes en los datos,
basandose en la similitud matematica de sus caracteristicas vectoriales. Asi, variables cuantitativas
como el volumen de compra, la frecuencia de transacciones y el monto monetario se convierten en
dimensiones espaciales donde el algoritmo agrupa entidades que comparten comportamientos

cercanos [8].

En este contexto, la validacion de los resultados genera un desafio critico, puesto que no existe una
"verdad absoluta" contra la cual comparar. Por consiguiente, la evaluacién de la calidad de los
segmentos generados se realiza mediante métricas de coherencia interna, tales como el coeficiente
de silueta la cual cuantifica qué tan similar es un objeto a su propio grupo en comparacion con

otros grupos (cohesion y separacion respectivamente).

En sintesis, la aplicacion rigurosa de esta arquitectura y estos métodos permiten identificar grupos
estratégicos claros, por ejemplo, diferenciando matematicamente a proveedores de nicho de
proveedores mayoristas sin imponer los sesgos humanos previos que suelen limitar el andlisis
manual. De igual manera, esto facilita la segmentacion dinamica de la cartera de proveedores,

adaptandose automaticamente a los cambios en los patrones de consumo de la organizacion.

B. Pilar 2: representacion semantica (NLP).

Este pilar actiia como el puente entre los datos crudos y la inteligencia artificial, permitiendo que

el sistema interprete el significado detréas del texto técnico.
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1. NLP y Representacion Vectorial (Embeddings).

En el contexto del analisis de ofertas comerciales, uno de los desafios técnicos retadores reside en
la naturaleza no estructurada y altamente variable de las descripciones de los productos. En efecto,
un mismo item tecnologico puede ser descrito de multiples formas, por ejemplo: "switch capa 3
con 24 puertos POE", "Conmutador L3 24p", o simplemente por su referencia técnica. Ante esta
realidad, los métodos tradicionales de extraccion de informacidon basados en reglas heuristicas o
coincidencia exacta de palabras clave (keyword matching) terminan siendo insuficientes, ya que
carecen de la flexibilidad necesaria para manejar la sinonimia, la polisemia y los errores

tipograficos inherentes a la entrada manual de datos [9].

Para superar estas limitaciones, la metodologia propuesta adopta el uso de la representacion
vectorial semantica, conocida técnicamente como embeddings. Esta técnica constituye la base
funcional del NLP. Basicamente, los embeddings transforman unidades lingiiisticas discretas
(palabras, frases o parrafos completos) en vectores numéricos dentro de un espacio continuo de

alta dimension.

Ahora bien, la propiedad fundamental de este espacio vectorial es que la posicidon de cada elemento
no es arbitraria. Por el contrario, la proximidad geométrica entre dos vectores indica directamente
su similitud semantica. Es decir, el sistema tiene la capacidad de comprender matematicamente
que términos como router 'y enrutador, o Access Point y antena WiFi, son conceptos cercanos y
relacionados (cercanos en ese espacio vectorial), aunque no compartan ninguna raiz 1éxica o letra

en comun.

Asi pues, esta abstraccion termina siendo fundamental para pasar de una busqueda literal a una
busqueda conceptual. Gracias a ello, se logra la recuperacion efectiva de informacion incluso en
escenarios donde la terminologia es inconsistente o incompleta, logrando que el sistema identifique
y segmente productos funcionalmente equivalentes que, bajo un enfoque tradicional informacion

heterogénea, permanecerian aislados e incomparables.



SMART SHOPPING RECOMMENDER 17

C. Pilar 3: modelos fundacionales y arquitecturas hibridas.

El tercer pilar integra las tecnologias mas avanzadas del proyecto, combinando la capacidad

generativa con la precision de la recuperacion de datos para la toma de decisiones.

1. LLM y generacion de texto.

La interpretacion de la informacion ha experimentado una evolucion que rompe tendencias con la
llegada de los LLM. Estos modelos se basan en arquitecturas de redes neuronales profundas
conocidas como transformers, las cuales originaron mecanismos de atencion que permiten procesar
secuencias de datos capturando dependencias a largo plazo y patrones complejos de una manera

que los modelos anteriores no podian lograr por su propia naturaleza.

Gracias a esta arquitectura, los LLM tienen la capacidad de realizar tareas complejas de NLP con
gran fluidez, tales como la generacion de resumenes de textos técnicos extensos, la traduccion
contextual y la extraccion automatizada de entidades nombradas. Estas categorias pueden incluir,
pero no se limitan a, nombres de personas, organizaciones, ubicaciones, expresiones de tiempos,
cantidades, codigos médicos, valores monetarios y porcentajes, entre otros. Asi, estas técnicas
permiten transformar datos no estructurados en sentidos coherentes, facilitando la comprension
humana de grandes voliimenes de informacion técnica.

Ahora bien, la implementacion de estas tecnologias en un entorno empresarial critico, como el area
de preventa, no esta exenta de riesgos significativos. Dado que los LLM son, en esencia, motores
probabilisticos disefiados para predecir la siguiente palabra mas probable en una secuencia,
presentan una limitacion intrinseca conocida como "alucinacion". Este fenomeno se manifiesta
cuando el modelo genera informacidén que es sintacticamente correcta, coherente y altamente
persuasiva, pero presuntamente falsa o inventada, careciendo de un anclaje en la realidad de los
datos. Por tanto, no resulta viable utilizar un LLM genérico de manera aislada o "de caja negra"
para tareas que requieren precision absoluta, como la consulta de precios historicos, la verificacion
de inventarios o la validacién de referencias técnicas especificas. En conclusion, en escenarios
donde la exactitud del dato numérico es innegociable, el uso del modelo generativo debe estar

estrictamente controlado y complementado por mecanismos de verificacion externa.
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2. Arquitectura RAG.

Para mitigar los riesgos de las alucinaciones y garantizar la precision técnica requerida en el analisis

de costos y proveedores, este proyecto implementa la arquitectura conocida como RAG. En efecto,

esta técnica hibrida representa un cambio de enfoque, puesto que combina la fluidez lingiiistica y

la capacidad de razonamiento de los LLM con la exactitud de los sistemas de recuperacion de

informacion basados en bases de datos vectoriales. [11]

El funcionamiento tedrico de esta arquitectura se articula en un flujo secuencial que transforma la

interaccion con la IA. A continuacion, se describen sus fases:

1.

Fase de recuperacion (retrieval): ante una consulta del usuario, el sistema no interroga
directamente al modelo de lenguaje. En cambio, convierte la pregunta en un vector
matematico y realiza una busqueda de similitud semantica en la base de datos vectorial del
proyecto. Especificamente, el algoritmo identifica y extrae los fragmentos de informacion
histérica (cotizaciones, descripciones técnicas, precios) que son mas relevantes para el
contexto de la pregunta, actuando como un mecanismo de memoria externa precisa.

Fase de generacion (generation): acto seguido, el sistema construye un "prompt" o una
instruccidn enriquecida, enviando al LLM tanto la consulta original del usuario como los
datos reales recuperados en la fase anterior. De este modo, el modelo actia como un
procesador de razonamiento y sintesis, obligado a generar su respuesta basandose unica y
exclusivamente en la evidencia suministrada, ignorando cualquier informacion externa o

inventada.

En sintesis, la implementacion de RAG permite que el sistema razone sobre datos corporativos

privados, actualizados y especificos sin la necesidad de costosos procesos de reentrenamiento

del modelo (fine-tuning). Por consiguiente, se asegura que cada recomendacion de precio o

seleccion de proveedor no sea una inferencia probabilistica abstracta, sino una conclusion

fundamentada y verificable en un registro historico real.
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Cerehro Generativo

/ Pregunta Original:

Base de Conocimiento

Recomendacion
Estratégica

Razonamiento IA
Llama-3 (Grog)

Consultas de Usuario
(Lenguaje Natural)

Motor Seméntico

Contexto: Top- Ofertas _| /
(Pracios y Descripciones)

\ Codnhca}dq Vectorial Yector Numérico—| Base Vectorial FAISS
(all-MiniLM-L6-v2) + Histarico Excel

Fig 1 Esquema de la arquitectura LLM + RAG.

3. Confianza en la decision (score).

La integracion de sistemas de IA en procesos criticos de toma de decisiones, como lo es el
abastecimiento corporativo, exige superar la barrera del desconocimiento algoritmico. En
efecto, los modelos avanzados de aprendizaje profundo (deep learning) suelen comportarse
como "cajas negras", donde la complejidad de sus operaciones internas dificulta comprender
como se llego a un resultado especifico. Para abordar este desafio, se adoptan los principios de
puntuacion o score el cual va dando puntos segun la busqueda realizada por el usuario se
parezca en gran medida con los datos recuperados, un campo de estudio que busca desarrollar
algoritmos y técnicas que permitan hacer que los resultados de los sistemas automatizados sean

transparentes, interpretables y comprensibles para los seres humanos [12].

De igual manera, en el contexto del sistema propuesto, la explicabilidad trasciende su condicion
de caracteristica técnica para convertirse en un requisito de negocio inevitable. Dado que las
recomendaciones del sistema implican asignaciones de presupuesto y relaciones comerciales,

los usuarios expertos no pueden depender de una "fe ciega" en el algoritmo.

Especificamente, al proporcionar una recomendacion de compra, el sistema no se limita a
entregar un nombre o un precio. En cambio, debe exponer la evidencia que sustenta dicha

conclusion: visualizar los registros historicos exactos que se utilizaron para la comparacion,
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explicitar la logica de seleccion aplicada (ponderacion entre costo y tiempo de entrega) y
presentar métricas de confianza, como puntuaciones de similitud semantica.

En conclusion, esta transparencia transforma la interaccion usuario-maquina. Asi pues, el
analista de preventa no es reemplazado, sino dotado con herramientas que le permiten validar
la sugerencia de la [A contrastindola con datos reales, fomentando una adopcion tecnoldgica

segura, fundamentada y alineada con los estdndares de auditoria corporativa.

IV. METODOLOGIA

PILAR 1

Heterogénea

E—
2.ETLYW
Limpieza

| 3. Anonimizacidn ]

‘ 1. Ingesta ‘

PILAR 2

4. Contexto
Rico

5. Wectorizacian
(Embeddings)

&. Indexacion
Wectorial

PILAR 2

7. Recuperacion
Hibrida

8. Razonamiento
Llama-3

9. Interfaz v
Métricas

Fig 2. Metodologia del recomedador.
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El proceso metodoldgico del proyecto de grado realizado durante el semestre de industria se centra
en un enfoque cuantitativo, dentro de la modalidad aplicada y tecnologica. En efecto, este disefio
metodoldgico no busca Unicamente la generacion de conocimiento tedrico abstracto, sino la
resolucion efectiva de un problema practico de ingenieria: la optimizacion de los procesos de toma
de decisiones de compra en un entorno corporativo B2B. Para tal fin, se procede a la construccion
y despliegue de desarrollos de software avanzados, especificamente algoritmos de recuperacion de

informacion y modelos generativos.

Por consiguiente, el proceso metodologico mejora la simple observacion pasiva de los fenomenos.
En cambio, implica una intervencion directa y controlada sobre los conjuntos de datos historicos
para validar una hipoétesis central: que los LLM, al operar sobre contextos semanticos complejos,
ofrecen una superioridad técnica significativa frente a los métodos estadisticos tradicionales y

deterministicos en tareas de recomendacion y recuperacion de informacion.

Asi pues, para garantizar el rigor cientifico, la trazabilidad de los experimentos y el cumplimiento
de los objetivos planteados, el desarrollo se estructuré en tres fases secuenciales fuertemente
relacionadas. Este disefio abarca desde la gestion del ciclo de vida del dato hasta la implementacion
de inteligencia artificial de vanguardia: recopilacion y tratamiento de datos, establecimiento de un

modelo base (baseline) y desarrollo del sistema avanzado de IA (LLM + RAG).

FASE 1: recopilacion, preprocesamiento y anonimizacion de datos.

Esta fase constituyo las bases del proyecto, enfocandose en transformar un conjunto de datos
crudos, ofertas en formatos PDF, word, excel en un activo analitico confiable y seguro. Dado que la
informacion original provenia de fuentes heterogéneas, se consolidé la informacion de valor en un
archivo de hoja de calculo ("CONSOLIDADO-OFERTAS") con informacion sensible, se

aplicaron protocolos estrictos de ingenieria de datos.
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Caracterizacion del Conjunto de Datos:

El activo de informacion base estd conformado por un total de 374 registros transaccionales
historicos, organizados en un esquema tabular de 15 variables. La estructura de datos abarca
dimensiones de identificacion y trazabilidad (oferta_id), entidades comerciales (cliente, Proveedor)
y aspectos temporales (fecha oferta, tiempo entrega). La especificacion técnica del requerimiento
se detalla a través de campos categoricos y descriptivos como categoria, sku y descripcion. Por
ultimo, la dimensidon econdmica se presenta con un desglose financiero detallado que incluye la
cantidad, el tipo de divisa (moneda_orig), los costos base (valor unitario_orig, valor total orig),
el componente impositivo (iva, valor lote iva) y el monto final consolidado de la transaccion
(valor total con_iva).
1. Ingesta y limpieza de datos:
El proceso comenzo con la carga de los registros histéricos utilizando técnicas de ciencia
de datos de python, apoyandose principalmente en la libreria pandas. Acto seguido, se
ejecutaron procesos de limpieza profunda para sanear la informacion. Especificamente, se
abordo la normalizacion de tipos de datos, corrigiendo formatos de fecha para permitir
analisis temporales y depurando columnas numéricas criticas (como precios unitarios y
tiempos de entrega) que presentaban caracteres no procesables o simbolos de moneda que
impedian el calculo matematico. De igual manera, se gestionaron los valores nulos
mediante estrategias de imputacion o exclusion segln la relevancia del campo, asegurando
una base libre de ruido computacional.
2. Anonimizacion y seguridad de la informacion:
Teniendo en cuenta los compromisos de confidencialidad comercial y la sensibilidad de los
datos corporativos, se implementd un mecanismo de supresion de datos sensibles antes de
cualquier procesamiento avanzado. Las columnas identificativas, tales como cliente y
oferta_id, fueron eliminadas programaticamente del dataframe en memoria. Esta medida
garantizO que ninguna PII (personal identifiable information - informacion de
identificacion personal.) o datos estratégicos de clientes fueran expuestos o transmitidos
durante las interacciones posteriores con modelos externos o APl (application

programming interfaces — interfaces de programacion de aplicaciones.) de terceros. Por
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consiguiente, el andlisis se centr6 exclusivamente en las caracteristicas técnicas del
producto y el comportamiento del proveedor, eliminando sesgos asociados a la identidad
del cliente.
3. Enriquecimiento de datos y construccion de contexto:

Para disponer del andlisis semantico, fue necesario mejorar la estructura de la informacion
de la base de datos. Asi pues, se desarrolld un proceso de ingenieria de caracteristicas
orientado a la generacion de "Texto Rico". Se cred una nueva variable sintética denominada
texto rag, la cual concatena en un solo parrafo las caracteristicas clave de cada transaccion:
categoria, descripcion técnica detallada, referencia SKU y precio. Este paso fue crucial,
pues prepard los datos para que el LLM pudiera interpretar el contexto completo de cada
oferta de una manera semantica coherente, en lugar de como celdas aisladas, facilitando

posteriormente la vectorizacion y la recuperacion de informacion.

Adicionalmente, se ejecutd un proceso de transformaciéon numérica para derivar métricas
de comportamiento comercial. A partir de los datos transaccionales crudos, se calcularon y
normalizaron tres indicadores clave por entidad (cliente/proveedor): el volumen total de
unidades adquiridas, la frecuencia transaccional (conteo de operaciones) y el monto total
facturado. Estas nuevas variables cuantitativas fueron estandarizadas para eliminar sesgos
de escala, constituyendo los insumos vectoriales necesarios para los modelos de

segmentacion posteriores.

FASE 2: Desarrollo del modelo base estadistico (baseline).

Una vez consolidados y estructurados los datos, se procedié al desarrollo de un modelo de
referencia o baseline. El objetivo primordial de esta fase fue establecer una métrica de rendimiento
inicial sélida, utilizando técnicas estadisticas tradicionales y algoritmos de ML (machine learning
— aprendizaje de maquinas). De este modo, se construyo un estandar comparativo cuantitativo que
permitiria comparar, en etapas posteriores, el rendimiento la soluciéon de inteligencia artificial

generativa.
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1. Segmentacion no supervisada:
Para comprender la estructura de la informacion de clientes y proveedores, se aplico el
algoritmo de agrupamiento k-means. Especificamente, el modelo se entrend utilizando
variables numéricas clave normalizadas: volumen de compra, frecuencia de transacciones
y monto total facturado. Simultdneamente, dado que la visualizacion de datos
multidimensionales presenta complejidades graficas, se utilizaron técnicas de reduccion de
dimensionalidad, concretamente PCA (principal component analysis - analisis de
componentes principales.). Esto permiti6 proyectar los grupos detectados en un plano
bidimensional para su interpretacion visual, la validez matematica de los clusteres
generados se verifico mediante el calculo del coeficiente de silueta, una métrica que evalua
la cohesidn interna y la separacion entre grupos, garantizando que la segmentacion no fuera
producto del azar.

2. Implementacion de método de busqueda al baseline:
Por otra parte, se implement6 un sistema de busqueda y recomendacion basado en reglas
deterministicas, operando mediante coincidencias exactas de texto (keyword matching) y el
calculo de promedios historicos de precios. Sin embargo, durante la evaluacion de este
modelo, se notd una limitacion critica inherente a los enfoques estadisticos: la "incapacidad

de entendimiento semantico".

Los resultados mostraron un desempefio dispar segin la naturaleza del producto. En
categorias homogéneas, caracterizadas por una baja variabilidad técnica (como hardware
estandarizado), el modelo alcanz6 niveles de consistencia superiores al 35%, logrando
identificar proveedores dominantes. En contraste, en categorias heterogéneas como
"Servicios", la métrica de consistencia (Win Rate — probabilidad de que un mismo
proveedor sea la mejor opcidn recurrente) cayo drasticamente al 0.5%. Este valor cercano
a cero indica una dispersion total, demostrando que el enfoque estadistico es incapaz de
encontrar patrones estables cuando se mezclan conceptos dispares (ej. "licencias anuales"

vs. "horas de soporte"), lo cual justifico la transicion hacia modelos semanticos.
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FASE 3: desarrollo del sistema inteligente (LLM + RAG).

En respuesta a las limitaciones de consistencia y comprension semantica detectadas durante la
evaluacion del baseline, la fase final del proyecto se centré en la implementacion de una
arquitectura RAG. El proposito fundamental fue integrar modelos de lenguaje de tltima generacion

para dotar al sistema de capacidades de razonamiento y comprension contextual.

1. Implementacion del embedding:
Para trascender la bisqueda literal, se incorpor6 un componente de vectorizacion utilizando
el modelo all — MiniLM — L6 — v2!]. Este algoritmo tiene la funcion de transformar las
descripciones técnicas no estructuradas de los productos en vectores numéricos de alta
dimension (embeddings). De ese modo, el sistema adquiri6 la capacidad matematica de
entender la similitud semantica y conceptual entre términos técnicos dispares por ejemplo,
relacionar correctamente "KEM" con "botonera" o "access point" con "antena", eliminando
la dependencia de la coincidencia exacta de palabras que restringia al modelo anterior.

2. Despliegue de base de datos vectorial:
Para la gestion eficiente de los vectores generados, se implementé un indice FAISS
(facebook Al similarity search). Esta tecnologia permitio almacenar y recuperar la
informacion mediante busquedas de similitud en espacios densos, operando en tiempos de
respuesta del orden de milisegundos. Por consiguiente, el sistema logré recuperar los
registros histdricos mas relevantes para cada consulta basandose en el significado de la
necesidad del usuario y no solo en su sintaxis.

3. Generacion y razonamiento:
Como cerebro del sistema, se integré el modelo de lenguaje masivo llama — 31?1, ejecutado
através de la infraestructura de inferencia de baja latencia de Groq. A diferencia del modelo
estadistico que operaba por promedios, este componente recibe los datos recuperados y
aplica logica deductiva para seleccionar el mejor proveedor. Especificamente, el modelo
analiza las especificaciones técnicas, descarta opciones incompatibles y justifica su
decision final mediante lenguaje natural, proporcionando un analisis cualitativo que

complementa los datos cuantitativos.


https://huggingface.co/sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2
https://www.llama.com/models/llama-3/
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4. Busqueda hibrida y preprocesamiento Inteligente:

Para robustecer la interaccion humano-maquina y mitigar errores de entrada, se desarrolld
una capa de preprocesamiento inteligente. Esta funcionalidad utiliza el LLM para realizar
una correccion ortografica y técnica de la consulta del usuario (por ejemplo, interpretando
y corrigiendo "Roter" a "Router") antes de ejecutar la busqueda vectorial. En conclusion,
este mecanismo de autocorreccion contextual asegurd una alta tasa de recuperacion de
informacion pertinente, incluso ante entradas de texto imperfectas o con ausencia de

precision a la hora de realizar la consulta.

V. ANALISIS DE RESULTADOS

Segmentacion de clientes mediante reduccion de dimensionalidad (PCA):

Para visualizar la estructura subyacente de la cartera de clientes y validar la separacion de los

grupos identificados por el algoritmo k-means, se aplico PCA. Esta técnica permitié proyectar las

multiples variables originales (gasto total, frecuencia de compra y volumen) en un espacio

bidimensional que captura la mayor varianza de los datos.

Como se observa en la Fig 3. La distribucion espacial de los puntos revela tres comportamientos

claramente diferenciados:

1.

Concentracion y homogeneidad (grupo 2 - amarillo): Se evidencia una alta densidad de
observaciones agrupadas en la region negativa del componente principal 1. La poca
dispersion entre estos puntos indica que, en este segmento, que representa la mayoria de la
muestra, presenta un comportamiento transaccional muy homogéneo. En términos de
negocio, esto corresponde a la "base de clientes" o clientes transaccionales, cuyos
volimenes de compra y frecuencia son bajos y similares entre si.

Dispersion y magnitud (grupo 1 — azul claro): En el extremo opuesto (valores positivos
altos del Componente 1 y 2), se identifican puntos aislados y altamente dispersos. Esta
separacion visual confirma matematicamente la existencia de clientes "atipicos" o VIPs. Su

ubicacion lejana del centroide sugiere que sus métricas de consumo (gasto y volumen) son
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magnitudes superiores al resto de la poblacion, validando la hipotesis de que una pequefia
fraccion de clientes aporta una variabilidad significativa al negocio.

3. Transicion (Grupo 0 - morado): Se observa un grupo intermedio que actia como puente
entre la base y los valores extremos. Aunque presentan mayor variabilidad que el grupo 2,
no alcanzan las magnitudes del Grupo 1, sugiriendo un segmento de clientes en desarrollo

0 de consumo medio.

El grafico de PCA demuestra que la segmentacion propuesta no es arbitraria, sino que responde a
una estructura latente en los datos donde el Componente Principal 1 parece estar fuertemente
correlacionado con la magnitud de la compra; separando a los clientes grandes de los pequeios,

validando asi la capacidad del modelo para discriminar perfiles de valor.

Clustering de Clientes (3 Grupos Detectados)

® Grupo
® o
4 ® 1
2
3
3
(]
=
~ o
m
2
L=
e 1
= o
2z
5 o
5 @ o0 @
Q
o
£ & o o
(=]
v -1
-2
@
_3 0
-5 0 5 10 15 20 25 30 35

Componente Principal 1 (98.6%)

Fig. 3 clustering clientes.
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Perfilamiento estratégico de proveedores:

De manera analoga al analisis de clientes, se aplico la técnica de reduccion de dimensionalidad
para examinar la estructura de la base de proveedores. El modelo se alimentd con tres variables
cuantitativas clave derivadas del historial transaccional: monto total de ventas (venta total),
volumen de operaciones (transacciones) y ticket promedio por compra (ticket promedio). La Fig
4 ilustra la proyeccion de estos datos multidimensionales en el espacio de componentes principales,

revelando una segmentacion tripartita que sugiere roles diferenciados en la cadena de suministro.

El analisis conjunto de la distribucion espacial y las estadisticas descriptivas permite caracterizar

los grupos de la siguiente manera:

1. Proveedores criticos de volumen (Grupo 1 — azul claro): Se identifica un punto extremo
altamente diferenciado en el eje positivo de la componente 1. Este cluster, aunque reducido
en numero de integrantes, representa la base del abastecimiento operativo. Con un promedio
de 73 transacciones y una venta total logaritmica de 37.0 (la més alta del conjunto), este
grupo corresponde a los mayoristas o distribuidores principales con los que se mantiene
una relacion comercial continua y de alto flujo.

2. Socios estratégicos (grupo 2 - amarillo): En una posicion intermedia se ubican proveedores
que, si bien no alcanzan el volumen masivo del grupo 1, mantienen una relevancia
significativa con un promedio de 38 transacciones. Su dispersion en el grafico sugiere una
variabilidad en los tipos de contrato, consolidandose como alternativas solidas para el
abastecimiento recurrente o especializado.

3. Proveedores de nicho u ocasionales (grupo 0 - morado): La gran mayoria de los proveedores
se agrupan en la zona izquierda del gréfico, caracterizdndose por una baja frecuencia
transaccional (promedio de 3.4 operaciones). Sin embargo, es muy importante destacar un
hallazgo contraintuitivo revelado en la tabla de promedios: este grupo presenta el ticket
promedio mas alto (0.54) de todos los segmentos. Esto indica que, aunque la relacién
comercial es esporadica, se utiliza a estos proveedores para adquisiciones puntuales de alto
valor unitario, posiblemente correspondientes a infraestructura especializada, licencias

complejas o proyectos de consultoria que no son recurrentes, pero si costosos.
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TABLAI
CLASIFICACION DE PROVEEDORES

Cluster venta_total transacciones ticket_promedio
0 1.73 3.44 0.54
1 37.01 73 0.50
2 18.96 38 0.49

Clustering de Proveedores (3 Grupos Detectados)
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Fig. 4 clustering proveedores.

De manera analoga al andlisis de clientes, se aplico la técnica de reduccion de dimensionalidad
para visualizar la estructura de la base de proveedores en un grafico de dispersion.
Complementariamente, la TABLA I presenta la caracterizacion cuantitativa de los tres segmentos
identificados, detallando el comportamiento promedio de los proveedores que conforman cada

grupo (centroides).
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Nota Aclaratoria: Es importante resaltar que los valores expresados en la Tabla I para las variables
monetarias (venta total y ticket promedio) se encuentran en escala logaritmica, resultado de la
normalizacion aplicada en la etapa de preprocesamiento para mitigar el sesgo de valores extremos.
Por consiguiente, un valor de 37.0 en la escala logaritmica representa una magnitud financiera
exponencialmente superior a un valor de 1.7, evidenciando la brecha masiva entre proveedores

mayoristas y de nicho.

Descripcion de la Interfaz: recomendador historico (baseline).

tico
S

business

RECOMENDADOR HISTORICO (BASELINE)

Busqueda Estructurada en Base de Datos

Categoria: | Accesorios VolP v SKU: w

Filtro: | Palabras clave (gj. 24 puertos)... Criterio: | Mejor Precio v

BUSCAR OFERTA

Fig. 5 interfaz del recomendador baseline.

Como se aprecia en la Fig. 5, esta herramienta constituye el modelo de referencia (baseline) del
proyecto. Su disefio visual, estructurado mediante campos de seleccion secuencial, estd orientado
a la busqueda paramétrica, un enfoque donde el usuario debe conocer de antemano la clasificacion

o referencia técnica exacta del producto que desea consultar para obtener resultados.
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Componentes de la Interfaz:

A. Categoria (filtro jerarquico superior):

e Funcién: es el primer nivel de segmentacion. Despliega una lista cerrada de las
categorias de productos existentes en la base de datos (ej. Accesorios VolIP,
Switches, Routers).

e Propésito: evitar la comparacion de productos de diferentes categorias. Al
seleccionar una categoria, el sistema reduce la busqueda exclusivamente a ese

subconjunto de datos, disminuyendo el ruido.

B. SKU (filtro de precision - cascada):

¢ Funcién: es un menu desplegable dinamico que se activa y actualiza después de
seleccionar una Categoria. Muestra solo los cdédigos o referencias técnicas
disponibles para esa categoria especifica.

e Propésito: Permitir una comparacion exacta de productos con un alto nivel de
similitud. Si el usuario selecciona un SKU especifico (ej. CP-8841-K9), el sistema
ignora cualquier descripcion y busca exclusivamente el historial de precios de esa

referencia exacta.

C. Filtro (busqueda por palabras clave):

e Funcion: un campo de texto libre para busquedas aproximadas.

e Uso: se utiliza cuando el usuario no conoce el SKU exacto. Funciona mediante
coincidencia literal de cadenas de texto (ej. escribir "24 puertos" buscara registros
que contengan exactamente esa frase).

e Limitacion: a diferencia de la [A, este campo no entiende sindnimos; si el usuario

escribe "veinticuatro ptos", el sistema no encontrara nada.
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D. Criterio (l6gica de ordenamiento):

e Funcion: define la prioridad matematica para seleccionar al "ganador".
Mejor precio: ordena los resultados de menor a mayor valor unitario.
Rapidez: ordena de menor a mayor tiempo de entrega (dias).
Confianza: ordena de mayor a menor frecuencia de compra (proveedor mas

utilizado).

Esta interfaz demuestra la eficiencia para compras repetitivas y estandarizadas (donde el SKU es
conocido), pero evidencia la rigidez que el modelo de IA (RAG) busca solucionar en la siguiente

fase del proyecto.
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RECOMENDADOR HISTORICO (BASELINE)

Busqueda Estructurada en Base de Datos

Categoria: | Switch v SKU: | FS-124F
Filtro: | Palabras clave (gj. 24 puertos)... Criterio: | Mejor Precio
BUSCAR OFERTA
0.0061s 49 95% 10.2% 8.7%
LATENCIA Dias ANTIG. CONFIANZA (REGLA) COBERTURA (VOL) AHORRO VS AVG

Mejor Opcién: ADISTEC COLOMBIA SA S

SKU: FS-124F
Descripcion: Switch Layer 2 con 24 puertos 1G RJ45 y 4 puertos SFP+/SFP (10G/1G), consola RJ45, disefio fanless para operacion silenciosa.

Fecha: 26/11/2025 Criterio: Mejor Precio $1,531,400 / und

Comparativa de Opciones Encontradas

fecha_oferta Proveedor valor_unitario orig tiempo_entrega
2025-11-26  ADISTEC COLOMBIASAS $1,531,400 30
2025-11-05 TDSYNNEX $1,560,069 300
2025-11-04 TDSYNNEX $1,560,069 300
2025-11-28 DACAS COLOMBIA SAS $1,692,852 30
2025-01-07  DACAS COLOMBIA SAS §1,897 515 360

Fig. 6 recomendador baseline (busqueda por SKU).

Para evaluar la efectividad del modelo de referencia (baseline), se realizé una prueba controlada

utilizando un caso de uso de alta especificidad técnica: la busqueda de un switch mediante su

referencia exacta de fabricante (SKU: FS-124F), bajo el criterio de priorizacion de “mejor precio”.

Como se observa en la Fig 6, los resultados visibles en la interfaz de usuario permiten caracterizar

el comportamiento del sistema en escenarios de compras estandarizadas.
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1. Eficiencia computacional y latencia:

El sistema demostr6é una velocidad de respuesta inmediata, registrando una latencia de

0.0061 segundos. Este tiempo, practicamente imperceptible para el usuario humano, valida

la eficiencia de los algoritmos de filtrado directo sobre estructuras de datos indexadas. Al

no requerir inferencia vectorial ni procesamiento de lenguaje natural, el baseline se

consolida como la herramienta ideal para consultas transaccionales rapidas donde los

parametros de busqueda son conocidos y fijos.

2. Interpretacion de métricas de negocio: El modelo retorné indicadores importantes que

contextualizan la recomendacion:

Confianza ~95%: Aunque la coincidencia por SKU exacto es de naturaleza binaria
(el producto corresponde o no a la referencia solicitada), el nivel de confianza
reportado por el sistema incorpora factores adicionales como la calidad del registro,
la consistencia de los atributos asociados y la evaluacion del criterio de priorizacion
por “mejor precio”. Por esta razon, la confianza se expresa como un valor alto pero
no absoluto, reflejando una validacion casi completa del cumplimiento de la
intencion de busqueda.

Antigiiedad del Dato (49 dias): La recomendacién se basa en una oferta de hace
aproximadamente un mes y medio. Esto alerta al usuario sobre la vigencia del
precio, sugiriendo que, aunque el dato es valido, podria requerir una revalidacion si
el mercado es muy volatil en lo que respecta a los precios de los productos.
Cobertura ~ 10.2%: Esta métrica revela la limitacion estructural mas importante
del modelo. Indica que el SKU consultado (FS-124F) representa apenas el 10.2%
del volumen total de transacciones dentro de la categoria "Switch". Esto significa
que el baseline es "ciego" ante el 90% restante de la categoria si el usuario no conoce
los codigos exactos de los otros modelos. Este bajo porcentaje justifica la necesidad
de implementar técnicas como LLM + RAG que puedan explorar el resto del
inventario mediante similitud semantica, y no solo por coincidencia exacta de

codigo.
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e Ahorro vs. promedio ~ 8.7%: Esta métrica es fundamental para la toma de
decisiones financieras. El sistema detectd que la opcion ganadora (Adistec a $1.5M)
es un 8.7% mas econdmica que el promedio del mercado para ese mismo equipo.
Esto demuestra la capacidad del baseline para generar valor tangible inmediato al

identificar dispersion de precios.

3. Analisis comparativo de proveedores: Es de importancia destacar como el modelo
discrimind no solo por precio sino implicitamente por condiciones logisticas: la opcion
ganadora ofrece un tiempo de entrega de 30 dias, contrastando drésticamente con las ofertas
de TDSYNNEX que, aunque cercanas en precio, presentan tiempos de entrega de 300 dias.
Aunque el criterio seleccionado fue "precio", la visualizacion tabular permite al usuario
detectar estos costos ocultos de tiempo, demostrando que el baseline actia como de manera
eficaz de soporte a la decision en escenarios de reposicion de hardware especifico. En
resumidas cuentas, para busquedas basadas en referencias técnicas exactas (SKU), el
modelo baseline ofrece un rendimiento técnico impecable (baja latencia) y una utilidad
financiera clara (deteccion de ahorro), constituyendo el punto de referencia contra el cual

se medira la inteligencia artificial en consultas complejas o ambiguas.
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RECOMENDADOR HISTORICO (BASELINE)

Busgueda Estructurada en Base de Datos

Categoria: | Switch v SKU: | Todos (Buscar por texto) W
Filtro: | 24 puertos Criterio: | Mejor Precio W
BUSCAR OFERTA
0.0047s 114 70% 46.9%

LATENCIA DIAS ANTIG. CONFIANZA (REGLA) COBERTURA (VOL)

Mejor Opcion: TICLINE S.A.S.

SKU: DGS-1210-26
Descripcién: Switch D-Link 24 puertos Gigabit PoE, gestién inteligente, ideal para redes empresariales con soporte VLAMN y QoS.

Fecha: 22/09/2025 Criterio: Mejor Precio $62,254 / und

Comparativa de Opciones Encontradas

fecha_oferta Proveedor valor_unitario orig tiempo_entrega
2025-09-22 TICLINESAS. 362,254 300
2025-08-28 TICLINESAS. $1,025,143 30
2025-11-26 ADISTEC COLOMBIASAS $1,531,400 30

Fig. 7 recomendador baseline (busqueda por similitud de palabras).

Analisis critico de la blisqueda por texto libre:

Para contrastar con la precision del SKU, se ejecutd una consulta abierta utilizando el término “24
puertos” dentro de la categoria switch. Como se observa en la Fig 7, los resultados obtenidos

demuestran una alta variacion ligada a los métodos de busqueda literal.

1. Falsa sensacion de ahorro (ahorro Vs avg 98%): El sistema reporta un Ahorro vs. Promedio
del 98.1%. A simple vista, parece un éxito rotundo. Sin embargo, un analisis cualitativo revela que
este indicador esta sesgado por la heterogeneidad de los productos encontrados. El sistema esta
comparando un “switch D-link” basico de 62.254 contra equipos empresariales de alta gama como

los de los proveedores Aidstec o Fortinet que cuestan 1.531.400. Matematicamente el ahorro es
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real, pero funcionalmente es una comparacion invalida provocada por la falta de entendimiento

técnico del algoritmo.

2. Degradacion de la confianza: La métrica de Confianza cae al 70% (frente al 95% del caso
SKU). Esto indica que, aunque los registros cumplen con tener la palabra "24 puertos", existe una
alta varianza en las especificaciones técnicas y precios dentro del grupo recuperado. El usuario se
ve obligado a filtrar manualmente para entender por qué hay una diferencia de precio de 20 veces

entre la primera y la tercera opcion.

3. Latencia y cobertura:
o Latencia (0.0047s): E1 modelo mantiene su velocidad extrema, confirmando que la
busqueda de texto simple es computacionalmente eficiente.
e Cobertura (46.9%): Al usar una palabra clave genérica ("24 puertos"), el sistema logro
"ver" casi la mitad de la base de datos de switchs. Esto es positivo para la exploracion, pero

peligroso sin un filtro de calidad, ya que trae demasiados resultados dispares.

La btsqueda por texto en el baseline es 1til para barridos rapidos, pero peligrosa para la toma de
decisiones directas. El sistema es incapaz de distinguir gamas de productos, entregando al usuario
la responsabilidad total de validar si el "ahorro del 98%" corresponde a un producto equivalente o
a una tecnologia inferior. Esta limitacion justifica la implementacion de modelos de lenguaje

capaces de entender que un D-/ink y un fortiswitch pertenecen a segmentos de mercado distintos.
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Descripcion de la interfaz: asistente de compras inteligente (LLM + RAG)

tico

el
business

ASISTENTE DE COMPRAS INTELIGENTE

Potenciado con Mineria de Datos & RAG

Ej: Switch 24 puertos PoE administrable..

Fig 8 Interfaz del recomendador con interpretacion semantica (LLM + RAG).

Esta interfaz representa la mejora hacia un modelo de interaccidon conversacional, disefiado para
soportar consultas complejas, ambiguas o que requieren razonamiento técnico. Tal como se
evidencia en la Fig 8, la arquitectura visual prioriza la simplicidad para el usuario final, ocultando

la complejidad de los procesos de inteligencia artificial subyacentes.
1. Componentes de la Interfaz:
A. Campo de entrada de lenguaje natural:

e Funcién: Una caja de texto abierta que invita al usuario a escribir su necesidad tal
como la pensaria o la hablaria.

e Propésito: Eliminar la necesidad de tener que categorizar o conocer cddigos
técnicos. Permite consultas multi-variables (ej. "switch de 24 puertos que llegue
rapido" o "reemplazo para el equipo Cisco"), aprovechando la capacidad del modelo

para interpretar la intencion del usuario.
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B. Boton consultar:

e Funcion: disparador del proceso. Al hacer clic, activa la cadena de procesamiento:
correccion ortografica inteligente, biisqueda hibrida (palabras clave + vectores) y

generacion de respuesta con el LLM (Llama-3).

C. Area de resultados:

e Funcion: espacio donde se despliega la respuesta generada.
e [Estructura: Presenta primero una respuesta de inteligencia artificial (analisis
cualitativo y justificacion) seguido de un panel de métricas y una tabla de evidencia

historica para garantizar la transparencia, es decir la explicabilidad de la decision.

2. Flujo de uso: El diseno propone un cambio de enfoque: de "buscar datos" a "consultar a un
experto" (recomendacion).
¢ Formulacién: El usuario ingresa su requerimiento en lenguaje natural, pudiendo combinar
especificaciones técnicas, restricciones logisticas (tiempo) y preferencias de marca en una
sola frase.
e Procesamiento: El sistema interpreta la semantica de la frase, corrigiendo errores técnicos
(ej. "Roter" -> "Router") y expandiendo la busqueda a conceptos relacionados.
e Respuesta Aumentada: El usuario recibe no solo una lista de precios, sino una
recomendacion argumentada que explica por qué esa opcion es la mejor técnica y
econdOmicamente, acompafiada de meétricas que le indican qué tan confiable es la

recomendacion.
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Evaluacion del modelo inteligente (LLM + RAG) en escenarios cualitativos.

tico
S’

business

ASISTENTE DE COMPRAS INTELIGENTE

Potenciado con Mineria de Datos & RAG

MNecesito un Switch de 24 puertos para una red empresarial robusta

0.0567s 183 99.9% 13.2% 100.0%

LATEMCIA DIAS (ANTIG.) COMFIANZA COBERTURA EFICIEMCIA UNIT.

Detectado por Mineria: - -

Basandome en el contexto proporcionado, puedo ver que las ofertas historicas cumplen con el atributo de 24 puertos que estas
buscando.

El precio de referencia mas bajo para un Switch de 24 puertos es de $62,254, ofrecide por TICLINE 5.A.5. el 22/09/2025, con el
maodelo DGS-1210-26. Este modelo es un Switch D-Link de 24 puertos Gigabit PoE, con gestian inteligente, ideal para redes
empresariales y soporte VLAN y QoS.

El mejor proveedor en este caso seria TICLINE S.4.5., ya que ofrece el modelo mas asequible que cumple con tus requisitos. Las
fechas de las ofertas van desde el 20/03/2025 hasta el 28/08/2025 y el 22/09/2025, lo gue indica gue las ofertas son relativamente

recientes.

En cuanto a los atributos, puedo confirmar que |as ofertas seleccionadas cumplen con el requisito de 24 puertos. Algunas ofertas
también incluyen caracteristicas adicionales como PoE, SFP, gestion inteligente, WVLAN y QoS, gue pueden ser beneficiosas para una
red empresarial robusta.

En resumen, el precio de referencia es de $62,254 y el mejor proveador es TICLINE S.A.5,, con una fecha de oferta del 22/09/2025.

@, Evidencia de Datos Historicos

Precio
Unitario

descripcion

Proveedor

167 2025- DACAS FSW- $1.771.014 Switch FortiSwitch 124F administrado, con 24 puertos GE y 4 puertos SFP,
03-20 COLOMBIA SAS 124F ! ’ integracion con FortiGate para seguridad y gestion centralizada.
178 2025- DACAS  FS-124F- $3.859.556 Switch FortiSwitch 124F con soporte Full PoE, 24 puertos GE y 4 puertos
05-26 COLOMBIA SAS FPOE ! ’ SFP, integracién con FortiGate para gestion segura y centralizada.
2025- DGS- Switch D-Link 24 puertos Gigabit PoE, gestion inteligente, ideal para redes
w2l 09-22 UIELL B 1210-26 Ui empresariales con soporte VLAN y QoS.

Fig 9 recomendador con interpretacion semantica (LLM + RAG).
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Para contrastar la capacidad interpretativa del modelo basado en inteligencia artificial generativa
frente al baseline deterministico, se someti6 al sistema a una consulta de complejidad semantica:
“Necesito un switch de 24 puertos para una red empresarial robusta”. Los resultados presentados
en la Fig 9 permiten evaluar si el modelo podia diferenciar atributos de calidad mas alla de la

simple coincidencia de palabras clave.

Analisis de la respuesta generada: a diferencia del listado del baseline, el modelo RAG generd
una narrativa de justificacion técnica. Identifico la opcion de TICLINE S.A.S. ($62,254) no solo
por ser la mas econdmica, sino argumentando explicitamente las caracteristicas encontradas en la

descripcion no estructurada: "gestion inteligente, soporte VLAN y QoS”.

Este resultado evidencia dos hallazgos criticos:

1. Comprension de atributos: el sistema demostrd capacidad para leer y extraer
especificaciones técnicas ("VLAN", "QoS") que validan el requisito de "red empresarial",
algo que un filtro tradicional no puede hacer sin columnas especificas pre-etiquetadas.

2. Sensibilidad al Dato Fuente: El modelo recomendd un equipo con un precio
atipicamente bajo ($62k) porque la descripcion original del proveedor lo catalogaba
textualmente como "ideal para redes empresariales”. Esto confirma que la IA actia como
un amplificador de la informacién contenida en los datos; si el dato historico promete

robustez a bajo costo, la IA lo priorizara basandose en su logica de eficiencia.
Métricas de desempefio comparativo:
e Confianza semantica (99.9%): El modelo reportd una certeza casi absoluta en su
seleccion. Esto se debe a que el motor vectorial encontr6 una similitud casi perfecta entre

la intencion del usuario (red empresarial) y la semantica de la descripcion del producto.

o [Eficiencia unitaria (100%): Al seleccionar la opcidon de menor costo absoluto entre los

candidatos técnicamente viables, el modelo maximizoé la métrica de ahorro teorico.
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e Cobertura (13.2%): al comparar esta métrica con el 46.9% obtenido en la busqueda por
texto libre del baseline, se evidencia la capacidad de focalizacion del modelo LLM + RAG.
Mientras que el filtro de palabras clave trajo casi la mitad de la categoria (mezclando gamas
altas y bajas), la TA restringi6 su andlisis al 13.2% mas relevante semanticamente. Esta
reduccion significativa del espacio de biisqueda (de 46.9% a 13.2%) indica que el algoritmo
descarto eficazmente el "ruido" o los equipos que, aunque contenian las palabras "switch"
y "24", no se alineaban con el contexto de "red empresarial robusta", mejorando asi la

calidad de la recomendacion final.

Mientras el baseline entreg6 el dato por pura coincidencia de caracteres ("24 puertos"), el LLM +
RAG validé la pertinencia técnica del hallazgo. Aunque ambos llegaron al mismo producto debido
a la agresiva diferencia de precios en la base de datos, el RAG aport6 una capa
de explicabilidad (XAI) que permite al usuario entender por qué ese equipo cumple con los

requisitos empresariales, transformando un dato frio en una recomendacion argumentada.
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Evaluacion de razonamiento logistico y restricciones temporales.

tico
St

business

ASISTENTE DE COMPRAS INTELIGENTE

Potenciado con Mineria de Datos & RAG

Mecesito un Switch de 24 puertos, pero me urge, la entrega debe ser en menos de 45 dias.

0.0730s 154 99.9% 13.2% 100.0%

LATEMCIA DIAS [ANTIG.) COMFIANZA COBERTURA EFICIENCIA UMIT.

Detectado por viner: (EATIGHA) (AUERTOREED)

Basandome en el contexto proporcionado, el precio de referencia para un Switch de 24 puertos es de $1,531,400, y el mejor
proveedor es ADISTEC COLOMBIA S A S. Esta oferta se registro el 26/11/2025.

Todas |as ofertas mencionadas cumplen con el atributo de tener 24 puertos. Sin embargo, es importante destacar que algunas
ofertas incluyen caracteristicas adicionales como soporte Full PoE, lo que puede ser relevante dependiendo de las necesidades
especificas del usuario.

En cuanto a la antigledad de las ofertas, las fechas son:
- 20/03/2025: DACAS COLOMBIA SAS | FSW-124F

- 26/05/2025: DACAS COLOMBIA SAS | F5-124F-FPOE

- 28/08/2025: TICLINE S.AS. | SW-POE-24P

- 28/11/2025: DACAS COLOMEIA SAS | FS-124F

- 26/11/2025: ADISTEC COLOMBIA S A S | FS-124F

La entrega en menos de 45 dias no se menciona explicitamente en las ofertas, por lo que seria necesario verficar con los
proveedores para confirmar si pueden cumplir con este requisita.

@, Evidencia de Datos Historicos

Precio
Unitario

descripcion

Proveedor

2025- DACAS FSW- $1771.014 Switch FortiSwitch 124F administrado, con 24 puertos GE y 4 puertos
03-20 COLOMEIA SAS 124F B SFP, integracion con FortiGate para seguridad y gestion centralizada.
2025- DACAS  FS-124F- $3.859 556 Switch FortiSwitch 124F con soporte Full PoE, 24 puertos GE y 4 puertos

05-26 COLOMBIA SAS FPOE

2025- SW-POE- Switch administrable con 24 puertos Gigabit PoE+, soporte VLAN, QoS y

08-28 el ERRE 24P Rl alimentacion para dispositivos como APs y teléfonas IP.

SFP, integracién con FortiGate para gestion segura y centralizada.

Fig 10 Caso de uso del recomendador con interpretacion semantica (LLM + RAGQG) y limite de tiempo.
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En el segundo experimento, se introdujo un contexto critico para la operatividad del negocio: la
urgencia. La consulta “Necesito un switch de 24 puertos, pero me urge, la entrega debe ser en
menos de 45 dias” buscaba desafiar al modelo para que descartara opciones econdmicas pero
rapidas en lo que respecta a tiempos de entrega. Los resultados presentados en la Fig 10 permiten

analizar el comportamiento del modelo bajo esta restriccion temporal.

1. Decision estratégica del modelo: El sistema recomend6 como mejor opcion a ADISTEC
COLOMBIA S.A.S. con el equipo FS-124F a un precio de $1,531,400. Esta eleccion es una

victoria algoritmica significativa si se contrasta con los datos de fondo:

e Existian opciones mucho mas baratas (TICLINE a $62k), pero con tiempos de
entrega de 300 dias.

e El modelo ignord el precio més bajo para cumplir con la restriccion de tiempo,
priorizando a un proveedor que, segln la base de datos histdrica, tiene un tiempo de

entrega registrado de 30 dias (inferior al limite de 45 dias solicitado).

Aunque el modelo indicé en su respuesta textual cierta cautela ("no se menciona
explicitamente"), su seleccion final fue matematicamente correcta, alineandose con el

proveedor que cumplia la restriccion de tiempos de entrega.

2. Métricas de desempeiio.

El sistema proporciond un conjunto de cinco indicadores cuantitativos que permiten auditar

la calidad de la recomendacion:

e Eficiencia (100%): se confirma que, dentro del subconjunto de proveedores que
cumplian con la restriccion de tiempo (< 45 dias), la opcion seleccionada
(ADISTEC) fue la mas econdmica. El modelo no sacrificé precio innecesariamente;
eligio la opcidn mas barata posible dentro de las condiciones logisticas dadas.

e Confianza Semantica (99.9%): el modelo reportd una certeza técnica casi

absoluta. Esto indica que la descripcion del producto encontrado ("switch layer 2
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con 24 puertos...") se aline6 perfectamente con la solicitud del usuario ("switch de
24 puertos"). No hubo ambigiiedad lingiiistica; el sistema entendi6 que lo
encontrado era exactamente lo pedido.

e Cobertura (13.2%): Esta métrica muestra que el filtro de "urgencia" fue altamente
selectivo. De todo el conjunto de switches disponibles en la base de datos, solo el
13.2% califico como relevante para esta consulta especifica. Esto indica la
capacidad del LLM + RAG para descartar la gran mayoria de opciones (el 86.8%
restante) que, aunque eran switches, no cumplian con los criterios de entrega rapida
o robustez, enfocandose la atencion del comprador solo en lo viable.

e Antigiiedad del Dato (154 dias): El recomendador advierte que la informacion
utilizada tiene aproximadamente 5 meses de antigiiedad. Esta métrica es importante
para el manejo de riesgos: aunque la recomendacién es técnicamente solida, le
indica al comprador que debe revalidar la vigencia de la oferta con el proveedor, ya
que el stock o el precio podrian haber variado en ese lapso.

e Latencia (0.0730s): El tiempo de procesamiento fue muy bajo, aumentando
marginalmente respecto a consultas mas simples. Esto valida que la arquitectura
vectorial (FAISS) mantiene su rendimiento incluso cuando se le exige aplicar logica

condicional compleja ("menos de X dias").

El modelo LLM + RAG demostrod capacidad para gestionar trade-offs (intercambios de valor).
Entendi6 que la urgencia ("45 dias") era un criterio de veto superior al precio. Mientras un buscador
tradicional hubiera ordenado por precio y mostrado opciones de 300 dias de espera, la IA filtrd
eficazmente para entregar una solucion viable logisticamente, protegiendo al usuario de tomar una

decision de compra que hubiera resultado en un quiebre de stock operativo.
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TABLA II

COMPARATIVA DE LOS RECOMENDADORES.

Criterio de Baseline Baseline Sistema inteligente
Evaluacion (Busqueda por SKU) (Busqueda por Texto) (LLM + RAG)
Tipo de Consulta Exacta / Paramétrica Literal / Abierta Semantica / Compleja

Tecnologia Base

Filtrado SQL / Pandas

Coincidencia de

Embeddings vectoriales +

Gestion de Precios

del menor precio para

el item exacto.

gamas incompatibles

caracteristicas generacion de texto
Latencia 0.0061s 0.0047s 0.0730s
Promedio
Nivel de 95.0% (Alta certeza 70.0% (Degradada por 99.9% (Alta alineacion
Confianza binaria) ruido) semantica)
Cobertura de 10.2% (Muy limitada) 10.2% (Muy limitada) 13.2% (Focalizada /
Busqueda Precisa)
Identificacion precisa | "Falso Ahorro" 98% Mezcla Eficiencia (100%):

Encuentra el menor precio
dentro del contexto técnico

valido.

Capacidad de

Razonamiento

Nula. Solo ordena

datos.

Nula. No distingue

categorias de producto.

Alta. Interpreta atributos

VI. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

A. Conclusiones.
La finalizacion de este proyecto de investigacion permite afirmar que el uso de Inteligencia
artificial generativa, especificamente bajo la arquitectura RAG, representa un salto
cualitativo hacia la modernizacion de los procesos de compras B2B. Al contrastar los
resultados obtenidos con los objetivos trazados inicialmente, se derivan las siguientes

conclusiones que sintetizan el valor de la solucion:

1. Transformacion de datos en activos seguros.
Mas allé de la simple limpieza de archivos, el proyecto logr6 convertir un conjunto de datos
histéricos dispersos y heterogéneos en una base de conocimiento estructurada y segura. En

efecto, la implementacion de protocolos de anonimizacion fue decisiva: permiti6 utilizar la
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potencia los modelos de lenguaje sin comprometer la confidencialidad de los clientes
estratégicos de Tigo. Se demostrd que la creacion de campos de embeddings es el puente
necesario para que una maquina pueda interpretar el contexto de una oferta comercial,
superando las barreras que imponen las bases de datos tradicionales donde la informacion
suele estar fragmentada en celdas aisladas.

2. LaIA como intérprete del lenguaje técnico.
El desarrollo del sistema semantico rompid con la rigidez de los buscadores
convencionales. Dado que en el mundo de la tecnologia un mismo producto puede
nombrarse de muchas formas (por ejemplo, "KEM", "Modulo de expansion" o "Botonera"),
los sistemas tradicionales fallaban al no encontrar coincidencias exactas. Por el contrario,
el modelo implementado demostré una capacidad casi humana para entender la intencion
detras de la consulta, identificando oportunidades de compra que antes permanecian
ocultas. Esto confirma que la verdadera inteligencia en este contexto no reside en calcular
nimeros, sino en entender el lenguaje técnico de los productos.

3. Calidad sobre cantidad en los resultados.
Las pruebas comparativas revelaron una leccion critica sobre el riesgo de los métodos
estadisticos simples. El baseline tendia a entregar una falsa sensacion de ahorro (reportando
economias del 98%) al comparar erroneamente equipos de uso doméstico con
infraestructura empresarial. En cambio, la solucion basada en IA demostr6 superioridad al
filtrar el "ruido": redujo la cantidad de resultados mostrados (del 46% al 13% del catalogo),
pero asegurd que esos pocos resultados fueran técnicamente pertinentes y logisticamente
viables. Asi pues, se concluye que la IA acttia como un filtro de calidad que protege al
usuario de tomar decisiones basadas en comparaciones incompatibles.

4. Confianza del usuario mediante transparencia.
Finalmente, la interfaz desarrollada no se limit6 a mostrar Unicamente una cifra, sino que
transform6 la experiencia de consulta en un didlogo asistido. Al incluir explicaciones
narrativas generadas por el modelo (IA Explicable), el sistema ofrece al equipo de preventa
el "porqué" detrds de cada recomendacion. Esto es fundamental, pues permite que los
expertos humanos validen el criterio de las respuestas retornadas por los modelos
generativos que estan en auge actualmente, influyendo en la ética de uso de las inteligencias

artificiales, por ejemplo, entendiendo que se eligié un proveedor mas costoso porque era el
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B.

unico que cumplia con la urgencia de entrega, fomentando asi la confianza y la adopcion

de la herramienta en el dia a dia.

Recomendaciones.

El prototipo desarrollado planta las bases para un sistema robusto de inteligencia de

negocios. Sin embargo, para maximizar su impacto y garantizar su sostenibilidad en el

tiempo, se plantean las siguientes recomendaciones para trabajos futuros:

Evolucion hacia el tiempo real: actualmente, el sistema se basa con los datos
presentes en el dataset basandose en lo que sucedié en el pasado. Teniendo en
cuenta que los precios de tecnologia fluctian con el dolar y el stock cambia a diario,
se recomienda conectar el sistema directamente a las fuentes vivas de informacion
(ERPs o APIs de proveedores). Esto transformaria la herramienta de un consultor
histérico a un asistente operativo en tiempo real, capaz de confirmar disponibilidad
inmediata.

Aprendizaje colaborativo: ningin modelo o desarrollo es perfecto. Se sugiere
implementar un mecanismo simple donde los usuarios puedan calificar las
respuestas del recomendador (con un "me sirvio" o "no es preciso"). De esta manera,
el sistema podria aprender de la experiencia acumulada de los expertos de Tigo,
afinando sus criterios de busqueda y adaptandose a las politicas de compra de la
compaiia de manera organica y continua.

Vision financiera: La decision de compra no siempre depende solo del precio de
lista. Seria valioso enriquecer el modelo de datos con variables ocultas como costos
de flete, aranceles de importacion o descuentos por volumen. Asi, la IA podria
calcular y recomendar basdndose en el costo total de propiedad (TCO), ofreciendo
una vision mucho mas realista de la rentabilidad de cada operacion.

Capacidad de "Leer" documentos de ofertas: Gran parte del conocimiento
técnico reside hoy en archivos PDF, fichas técnicas o imagenes de catalogos que no
estan digitalizados en texto. Se recomienda explorar el uso de modelos
multimodales que puedan extraer y leer estos documentos directamente. Esto

reduciria la carga manual de ingresar descripciones y permitiria que el sistema
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responda preguntas sobre especificaciones muy detalladas que solo aparecen en los

manuales de los fabricantes.
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ANEXOS

Anexo A. Autoarchivo en Repositorio y documentos de interés

Consulte el instructivo de autoarchivo en el este enlace.


https://drive.google.com/file/d/1tMigARB8FLA6sRnGyTYYM2iIgQcIZW1w/view
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Anexo B. Poster Autoarchivo en Repositorio y documentos de interés

D peinr tamenibo de nieria Electrinica v de Telecomumica

Smart shopping recommender: inteligencia semantica y
arquitectura LLM + RAG para la recomendacion de
compras en el area de preventa.

PRACTICANTE: Sebastidn Bolivar Vanagas
ASESORES: Cristian Rios Urrege — Adridn Mentoya Lince

Introduccion

Ante la dispersion de datos en la
preventa de Tige, este proyecto integra
un sigtema LLM + RAG que unifica el
histdrice v aplica comprension
seméntica, transformande informacidn
compleja en decisiones esiratégicas
Agiles y fundamentadas.
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Resultados

Welocidad vs. Inteligencia: El baseline gana en latencia
(=0.01s) pero carece de razonamiento. El RAG procesa en

tiempo real (0.07s) interpretando atributos complejos.

Calidad del dato: El Baseline por texto cae al T0% de
confianza con falsos ahorros. El RAG sube al 99.9% de

confianza, asegurando comparaciones técnicas correctas.

Resultado: El sistema inteligente focaliza la bdsqueda
{13.2% cobertura) para encontrar el precio dptimo real,
superando la "ceguera” contextual del método tradicional.

Conclusion:

Mientras el baseline se limita a ordenar datos con una
capacidad de razonamiento nula, el sistema Inteligente

| demuestra una capacidad de interpretacién alta,

gestionando atributes complejes y entregande
recomendaciones técnicamente viables en lugar de simples
coincidencias de texto.




