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RESUMEN
Contexto: La gestion eficiente de la informacion en pequeias tiendas de comestibles supone

un reto considerable, especialmente en entornos donde los recursos son limitados. Propusimos
desarrollar una aplicacion conversacional que pudiera responder preguntas sobre productos, pre-
cios e inventario. Objetivo: Analizar el impacto operativo de un chatbot desarrollado para una
tienda de comestibles y medir la calidad de las respuestas a las preguntas enviadas en lenguaje
natural a la aplicacion creada con modelos de lenguaje grande (LLM) y generacion aumentada
por recuperacion (RAG) que obtiene informacioén de una base de datos relacional. Método: Se
cred una aplicacion de chatbot utilizando una arquitectura de cinco componentes : interfaz web,
API FastAPI, modelo LLM (Mistral-7B-Instruct-v0.2 con Ollama), generador SQL dindmico y
aplicacion RAG, todo ello integrado a través de SQLAlchemy 2.0.40 como ORM principal para
la base de datos SQLite, con LangChain-HuggingFace 0.1.2 solo como sistema de respaldo para
incrustaciones. Se conectd una base de datos SQLite (con soporte opcional para SQL Server) a
la aplicacion RAG para que el modelo pudiera proporcionar respuestas a consultas en lenguaje
natural sobre los datos almacenados. Se utiliz6 la herramienta Uvicorn para la implementacion
y la herramienta DeepEval para la evaluacion con el marco G-Eval. Resultados: El chatbot lo-
gro un tiempo de respuesta medio de 0,084 segundos, con puntuaciones G-Eval consistentes de
0,80 en todas las métricas (fidelidad, relevancia, precision contextual y recuperacion contextual).
Se produjo una mejora del 96,2 % en el tiempo de consulta de la informacion y una reduccion
del 92,9 % en los errores operativos. La evaluacion demostré un rendimiento estable y prede-
cible del sistema, mientras que las pruebas estadisticas confirmaron mejoras significativas (p
<0,001). Conclusiones: El chatbot ha demostrado ser eficaz y adecuado para entornos minoris-
tas. Su implementacion tiene el potencial de transformar la eficiencia operativa de las tiendas
de comestibles y podria ser el punto de partida para futuras investigaciones en el campo de la

asistencia conversacional aplicada.

Palabras clave: Aplicacion de chatbot, LLM, RAG, SQLAlchemy, DeepEval, G-Eval
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ABSTRACT
Context: Efficient information management in small grocery stores is a considerable challenge,

especially in environments where resources are limited. We proposed to develop a conversatio-
nal application that could answer questions about products, prices and inventory. Aim: Analyze
the operational impact of a chatbot developed for a grocery store and measure the quality of
responses to questions submitted in natural language to the application built with Large Langua-
ge Models (LLM) and Retrieval-Augmented Generation (RAG) that obtains information from
a relational database. Method: A chatbot application was created using a five-component ar-
chitecture: web interface, FastAPI API, LLM model (Mistral-7B-Instruct-v0.2 with Ollama),
dynamic SQL generator and RAG application, all integrated through SQLAIlchemy 2.0.40 as
the main ORM for SQLite database, with LangChain-HuggingFace 0.1.2 only as backup sys-
tem for embeddings. A SQLite database (with optional SQL Server support) was connected to
the RAG application in order that the model can provide answers to natural language queries
about the stored data. Uvicorn tool was used for the implementation and DeepEval tool for the
evaluation with G-Eval framework. Results: The chatbot achieved an average response time of
0.084 seconds, with consistent G-Eval scores of 0.80 across all metrics (fidelity, relevance, con-
text precision, and context recall). There was a 96.2 % improvement in information query time
and a 92.9 % reduction in operational errors. The evaluation demonstrated stable and predicta-
ble system performance, while statistical tests confirmed significant improvements (p < 0,001).
Conclusions: The chatbot has proven to be effective and well suited for retail environments. Its
implementation has the potential to transform the operational efficiency of grocery stores and

could be the starting point for future research in the field of applied conversational assistance.

Keywords: Chatbot application, LLM, RAG, SQLAIchemy, DeepEval, G-Eval



CAPITULO1
INTRODUCCION

1.1 Planteamiento del Problema
1.2 El Problema

1.2.1 Problema de Investigacion

En cuanto a las tiendas de abastos como componente estructural del ecosistema comercial mi-
norista, estas entidades ejecutan una funcién primordial en los mecanismos de distribucion de
productos de primera necesidad. Sin embargo, enfrentan una falta de actualizacion tecnologica
y una gestion operativa tradicional no centrada en la innovacidn. Ante estos retos, el operar por
debajo de las expectativas definidas afecta tanto la eficiencia operacional como el servicio al
consumidor, y resulta en una pérdida sostenida de la competitividad frente a supermercados y
otras plataformas de comercio electronico mas evolucionadas. Esta ineficiencia critica pone de
manifiesto la necesidad urgente de implementar tecnologias innovadoras para mejorar la admi-

nistracion de stock, la informacion en tiempo real y el servicio al cliente.

Fue durante el proceso de investigacion cuando pude apreciar las posibilidades reales que pre-
sentan los modelos de lenguaje de gran escala (LLM) en combinacion con las técnicas de gene-
racion aumentada por recuperacion (RAG). Aunque estas tecnologias pueden sonar sofisticadas
y ajenas a muchos pequefos comercios, mi investigacion sugiere que, en realidad, estdn empe-
zando a abrir la puerta a herramientas inteligentes que antes solo estaban al alcance de empresas

grandes, y esto es especialmente valioso para quienes cuentan con un presupuesto reducido.

Lo que resulta mas atractivo de esta tecnologia es el alto grado de automatizacion que ofrece, de
forma que duefios y empleados de comercios pueden trabajar con sistemas sofisticados mediante
pantallas claras y sencillas, sin haber estudiado nunca programacion. Sin embargo, incorporar
estas herramientas a un entorno de tienda de abastos plantea retos particulares que todavia exigen

investigacion y el disefio de soluciones hechas a medida.

Tras dialogar con propietarios de negocios de barrio, aparecieron dificultades operativas que

se repiten de un local a otro. Estas van desde problemas que parecen menores, como mercancia



que se pierde porque caduca, hasta cuestiones mas serias, como no poder confirmar al instan-
te si un producto esta en estante. Aunque cada caso por si solo se podria resolver sin mucha
complicacidn, el efecto combinado termina provocando pérdidas que pueden poner en riesgo la

sostenibilidad del negocio.

El panorama se torna aiin mas preocupante cuando la escasa digitalizacion de la informacion
se acompafia de controles mal disefiados y una estructura de datos deficiente, pues en estas
condiciones cada tienda queda expuesta a errores y manipulaciones que, con el tiempo, pueden
poner en riesgo su funcionamiento continuo. De hecho, estudios recientes apoyan la idea de que
las pérdidas financieras mas visibles en estos comercios no son otra cosa que la consecuencia
directa de una gestion de inventarios limitada, y esa debilidad, a su vez, amenaza su viabilidad

econdmica y operativa en el futuro.

Para ofrecer una vision mas clara y exhaustiva de este problema, la Figura 1 incluye un dia-
grama que recoge y organiza las distintas dimensiones implicadas, revelando como cada factor
se entrelaza con los demdés y acaba afectando tanto al manejo del stock como al rendimiento

general de las tiendas de abastos.

CAPACITACION Y
USO DEL SISTEMA

Sistemas complejos \
con lenguaje tecnico \
Falta de capacitaciéon
en el uso del sistema
Interfaz po(‘:o admiga_ble\ PROBLEMA:
para empleados sin o o
conocimientos técnicos \ Dificultades en la gestion

de inventarios, pérdidas
econdémicas y reduccion de

Poca capacitacion en el manejo de
inventarios

Tiempos de consulta elevados
por complejidad del sistema

Falta de habilidades
écnica

Demoras en el servicio por falta / Pérdidas economicas Baja rotacion de ili i
de informacién en tiemppo real por productos vencidos Jinventario reEEi e REeEh et
abastos.
Acumulacion de
" Falta de actualizacion productos caducados
Impacto negativo en la de precios

experiencia del cliente Falta de visibilidad en
L Monitoreo insuficiente tiemparreal

Pérdida de ventas por de la caducidad
ineficiencia en consultas,
/ INVENTARIO

CADUCIDAD Y
CONTROL DE PRECIOS

Fig. 1.
Diagrama del problema. Imagen de autoria propia.

Las principales areas problematicas que hemos identificado se pueden clasificar de la siguiente
forma. Primero, la acumulacion de productos que se acercan a su fecha de caducidad sigue siendo
un asunto critico. La falta de sistemas automadticos que rastreen este tipo de inventario origina
pérdidas por mercancia obsoleta. Esta situacion no solo genera mermas econdmicas directas,
sino que también deteriora la percepcion que tienen los consumidores sobre la calidad y frescura

de los productos ofrecidos [1], [2].



En segundo lugar, la falta de rigor en la supervision y tratamiento del inventario plantea otro
obstaculo importante. Los métodos manuales que todavia se emplean son, por naturaleza, suscep-
tibles a equivocaciones humanas, y esas fallas acaban provocando diferencias entre las unidades
que hay fisicamente y las que aparecen en los informes. Por si fuera poco, la incapacidad de esos
procedimientos para captar y mostrar datos en tiempo real limita mucho la rapidez con que se

puede reaccionar ante cambios inesperados en el consumo [3], [4].

Un problema que vuelve una y otra vez es, ademas, la lentitud con que se actualizan esos mismos
datos. En un mercado donde precios y niveles de disponibilidad varian a cada instante, trabajar
sin una plataforma unica que centralice esa informacidén pone en serio peligro la calidad de
las decisiones. Como consecuencia, se dan situaciones de desabastecimiento en articulos muy
solicitados y, al mismo tiempo, exceso de stock en productos que se venden a un ritmo mas
pausado [5].

De modo similar, el deterioro de la experiencia del consumidor surge casi sin remedio a partir
de esos limites. Hoy en dia, los clientes esperan respuestas inmediatas y certeras sobre dispo-
nibilidad, precios y promociones. La ausencia de herramientas que cumplan con esa demanda

reduce tanto la satisfaccion como la lealtad hacia el negocio [6], [2].

Los impedimentos para adoptar nueva tecnologia tal vez representen el reto mas formidable.
Aunque hay soluciones sofisticadas para gestionar inventarios, casi siempre exigen inversiones
grandes y conocimientos técnicos que no todos pueden sostener. Esa realidad deja fuera a muchas
tiendas de abastos, que por lo general manejan presupuestos ajustados y personal sin formacion

especifica en tecnologias recientes [4], [3].

La literatura cientifica actual apoya la inclusion de modelos de inteligencia artificial, como
los LLM, para afrontar los retos mencionados. Varios estudios indican que, al combinar estos
modelos con estrategias de RAG, se obtienen respuestas precisas y relevantes, ya que se enlazan
redes preentrenadas con bases de datos locales permanentes. Este procedimiento no solo mejora
la eficiencia de las operaciones, sino que también minimiza los errores humanos al automatizar

la consulta y la gestion de la informacion.

En el caso ecuatoriano, estas limitaciones se presentan de un modo mas agudo, porque muchos
mercados y tiendas pequefias siguen sin contar con la infraestructura tecnologica basica, lo que

intensifica la dificultad descrita.



La introduccion de un chatbot que responda preguntas sobre inventarios, precios y fechas de
caducidad se perfila como una medida factible para eliminar ineficiencias, mejorar la atencioén
al cliente y, en ultima instancia, aumentar las ganancias de los pequefios comercios. Frente a
esta posibilidad, el proyecto que aqui se presenta investiga como modernizar la operativa de
los abarrotes incorporando soluciones tecnoldgicas sencillas y plenamente comprensibles para
el personal que las utilizar. Al hacerlo, el estudio no solo ofrece un recurso practico al sector
minorista, sino que también enriquece el corpus académico de la inteligencia artificial aplicada

con un caso concreto de implementacion.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Desarrollar una aplicacion chatbot basada en LLM y RAG para mejorar la gestion de
consultas en tiempo real en tiendas de abastos, optimizando la atencion al cliente y la

precision de las respuestas sobre productos, precios y disponibilidad.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Investigar los LLM mas adecuados para el caso de uso especifico.

e Desarrollar el chatbot que utilice LLM y mejore el contexto con la conexion a la base de

datos de la tienda de abastos usando la técnica de RAG.

e Evaluar la aplicacion usando técnicas de Model-Based Scorers.

1.4 Alcance y delimitacion

En el contexto del comercio minorista, particularmente en las tiendas de abastos, la gestion
ineficiente de inventarios y la falta de herramientas tecnologicas que optimicen la atencion al
cliente se presentan como desafios criticos. La ausencia de sistemas automatizados para el mo-
nitoreo de existencias, la actualizacion de precios y la identificacion de productos préximos a
caducar genera pérdidas econdmicas significativas y una experiencia de cliente insatisfactoria.

Ante estos retos, surge la pregunta central que guia esta investigacion:



(De qué manera podria un asistente virtual inteligente, construido con tecnologias LLM y RAG,
transformar la gestion diaria de consultas en las tiendas de abastos y elevar significativamente
la calidad del servicio al cliente? La pregunta aparecié de modo natural tras revisar a fondo el
problema, ya que une una necesidad concreta con una opcion técnica que de verdad funciona. En
esta investigacion se busca ver como se pueden usar las herramientas de inteligencia artificial

para resolver esos problemas de forma rapida y con costos que no desborden el presupuesto.

1.5 Alcance de la Investigacion

Mi investigacion busca desarrollar una herramienta préactica y accesible: un chatbot inteligente
que pueda integrarse, de forma eficiente y econdmica, en tiendas de abasto reales, aprovechando
las capacidades de las arquitecturas LLM y RAG. El sistema esta formado por estos elementos

operativos:

1. Gestion de inventarios en tiempo real: Optimizar los procesos de consulta y seguimiento
automaticos del stock disponible, las estructuras de precios y las fechas de caducidad

proximas.

2. Mejora de la eficiencia del servicio al cliente: Ofrecer, a través de una interfaz de len-
guaje natural facil de usar, respuestas instantaneas y pertinentes sobre la disponibilidad

actual de productos, sus precios y las promociones vigentes.

3. Reduccion del desperdicio economico: Mitigar el riesgo asociado con la acumulacion

de inventario obsoleto o faltantes de stock para articulos de alta demanda.

4. Reduccion de las barreras de acceso tecnolégico: Proporcionar respuestas que no re-
quieran conocimientos técnicos especializados o inversiones financieras considerables,

asegurando viabilidad especialmente para pequefios emprendedores comerciales.

El chatbot serd disefiado para trabajar en tiempo real, haciendo conexiones directas con los
repositorios de datos locales de los establecimientos comerciales para asegurar que las respuestas
generadas sean pertinentes y estén actualizadas de manera constante. Por otra parte, se validara
su impacto considerando criterios de eficiencia operacional, nivel de satisfaccion del usuario
final y factibilidad econdmica del sistema implementado.

Resulta conveniente mencionar que en la Figura 2 se presenta un esquema que ilustra los fac-

tores principales que influyen en el sistema objeto de estudio, con el propdsito de facilitar la

6



comprension de las interacciones entre los elementos constitutivos del sistema LLM y RAG. El
diagrama se ha elaborado expresamente para este estudio, ofreciendo una representacion clara

de la arquitectura que se propone.

............... 3 Prompt

Respuesta

Interfaz de
Usuario
Fig. 2.

Diagrama. Imagen de autoria propia.

1.6 Justificacion

La razon que motiva este estudio radica en la necesidad apremiante de actualizar la forma en
que las tiendas de abastos operan en Ecuador, un grupo clave del comercio al por menor que hoy
enfrenta retos serios por la escasez de herramientas tecnologicas. Por ser el soporte principal del
comercio minorista ecuatoriano, estas pequenas tiendas pierden cada afio una parte considerable
de sus ingresos, y gran culpa de ello la tienen las falencias en el manejo de sus inventarios.
Investigar ese asunto revela que entre el cuarenta y el sesenta por ciento de las pérdidas de estos
negocios proviene de un control pobre de mercancia, fechas de caducidad y la ausencia de un
sistema de informacion adecuado [7]. A esa dificultad se suma la brecha digital que, al no poder
acceder a soluciones tecnoldgicas avanzadas, las coloca en una posicion desfavorable frente a
las grandes cadenas del pais [5].

Los recientes desarrollos en modelos de lenguaje grandes y en sistemas de Generacion Aumen-
tada por Recuperacion han abierto las puertas a herramientas de conversacion antes reservadas
a grandes empresas, dando a més personas la posibilidad de probar y adaptar estas tecnologias.
Gracias a la nueva arquitectura Transformer, refinada por Vaswani y su equipo en 2023, ahora es
posible crear chatbots que no solo entienden preguntas sino que también generan respuestas que

se sienten coherentes y naturales [8]. Cuando estas mejoras se combinan con plataformas como



LangChain y con la creciente oferta de modelos de codigo abierto, surge una oportunidad real
para implementar asistentes conversacionales incluso en proyectos con presupuestos modestos
[2].

Un chatbot que combine un modelo de lenguaje grande con un sistema de recuperacion de datos
puede cambiar por completo la forma en que funciona una tienda de abastos. La literatura mas
reciente indica que al implementar estas herramientas se puede bajar el desperdicio entre un 15
y un 25 %, ganar entre un 20 y un 35 % mas en eficiencia y dar un salto notorio en la atencién
al cliente [9]. Esos beneficios no solo llegan al duefio o al empleado de la tienda; también ayu-
dan a fortalecer el comercio minorista en su conjunto, cierran la brecha digital de los pequeiios
empresarios y, al reducir la comida que se tira, cuidan un poco mas del planeta [10].

Este estudio aporta al cuerpo de conocimiento académico al examinar el uso de chatbots de
ultima generacion en situaciones de escasos recursos, un tema que hasta ahora ha recibido es-
casa atencion en la especializacion. Su viabilidad econdémica, marcada por gastos operativos
moderados y un retorno de inversion prometedor, convierte la propuesta en un modelo que otros
entornos semejantes pueden adoptar, ampliando su posible efecto social y financiero [11]. Igual-
mente, se inscribe en la oleada global de digitalizacién y atiende la urgencia de equiparar la
capacidad tecnolédgica de pequenios vendedores con la de grandes firmas, impulsando un creci-

miento comercial mas justo e inclusivo en el Ecuador [12].



CAPITULO IT
MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes

En las ultimas décadas, hemos sido testigos de una transformacion extraordinaria en el sector
del comercio minorista. La implementacion de sistemas automatizados ha experimentado, por
decirlo de alguna manera, una evolucion que pocos anticiparon. Por un lado, los avances en
inteligencia artificial han revolucionado la forma en que operan estos negocios; por otro lado, el
aprendizaje automatico ha abierto posibilidades que antes parecian impensables. Los chatbots,
en particular, han emergido como herramientas sorprendentemente efectivas para gestionar el
seguimiento de inventarios. Pero su verdadero valor radica en algo mas especifico: proporcionar
alertas oportunas a propietarios y empleados sobre productos proximos al vencimiento. Esto no
solo reduce significativamente el desperdicio, sino que también mejora la precision del control
de inventarios de maneras que muchos comerciantes no imaginaban posibles [4].

Por otra parte, los estudios mas recientes en el campo de los Large Language Models han reve-
lado capacidades que, francamente, resultan extraordinarias para el procesamiento de lenguaje
natural. Segun Brown et al. (2020), modelos como GPT-3 han redefinido completamente nues-
tras expectativas al establecer nuevos estandares en tareas de comprension y generacion de texto.
A decir verdad, han alcanzado niveles de rendimiento comparables a la capacidad humana en
multiples dominios [6]. Esta evolucion, por supuesto, no es casual.

Ahora bien, cuando hablamos especificamente del comercio minorista, la atencidn al cliente
se convierte en el corazon del asunto. En este contexto, la inteligencia artificial puede generar
impactos verdaderamente transformadores. La capacidad de mantener informacion actualizada
sobre disponibilidad de productos, estructuras de precios y niveles de servicios promocionales
resulta, sin lugar a dudas, fundamental para la retencion del consumidor. Especialmente en un
sector caracterizado por una competencia que es, literalmente, feroz [5].

Resulta particularmente interesante mencionar que la investigacion realizada por Vaswani et al.
(2023) sobre la arquitectura Transformer revolucion6 por completo el campo del procesamiento
de lenguaje natural. En efecto, introdujeron el mecanismo de atencidon que permite a los modelos

procesar informacion de manera considerablemente mas eficiente. Como consecuencia directa,



esto se traduce en respuestas de mayor calidad [8]. Esta innovacion tecnologica, por tanto, sentd
las bases para el desarrollo de sistemas conversacionales mucho mas sofisticados.

La técnica de Retrieval-Augmented Generation, desarrollada por Lewis et al. (2020), representa
algo verdaderamente innovador en este panorama. En esencia, constituye un paradigma que
combina las capacidades generativas de los LLM con sistemas de recuperacion de informacion
en tiempo real [2]. Esta aproximacion, evidentemente, aborda las limitaciones tradicionales de
los modelos de lenguaje de manera inteligente. Especificamente, combate la tendencia a generar
informacion factualmente incorrecta o desactualizada.

Vale la pena senalar que los sistemas RAG han demostrado una efectividad particular en apli-
caciones comerciales donde la precision de la informacion es critica. De hecho, la investigacion
de Lewis et al. (2020) documenta mejoras significativas en la calidad de respuestas cuando se
implementan técnicas RAG. Esto es especialmente notable en dominios especializados como el
comercio minorista [2].

Las tiendas de abastos presentan caracteristicas que, curiosamente, las convierten en candidatas
ideales para la implementacion de tecnologias conversacionales. En este sentido, los estudios
realizados por Chen et al. (2022) han identificado que estos establecimientos enfrentan desafios
recurrentes y, en muchos casos, bastante predecibles. Entre ellos se encuentran la gestion de
inventarios, el control riguroso de fechas de vencimiento y la optimizacion del servicio al cliente
[9].

Por otro lado, la investigacion de Kumar et al. (2021) llegd a conclusiones bastante alentadoras.
Demostr6 que la implementacion de chatbots en pequenos establecimientos comerciales puede
generar mejoras del 40-60 % en la eficiencia operativa. Paralelamente, reduce los errores hu-
manos en un 35 % [11]. Estos hallazgos, por consiguiente, respaldan tanto la viabilidad técnica
como economica de las soluciones propuestas.

Sin embargo, a pesar de todos estos beneficios potenciales, persisten desafios significativos.
En primer lugar, la capacidad econdémica limitada que caracteriza a la mayoria de las tiendas
de abastos representa un obstaculo considerable, particularmente en contextos latinoamericanos
[12]. Esta realidad econdmica, inevitablemente, complica la adopcion de nuevas tecnologias.
La investigacion de Garcia et al. (2023) fue mas especifica al identificar las principales barreras

para la adopcion tecnoldgica. Por un lado, la falta de infraestructura tecnologica adecuada; por
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otro, la resistencia al cambio que caracteriza a muchos propietarios de pequenos establecimien-
tos comerciales [10]. No obstante, el desarrollo de soluciones més accesibles y user-friendly esta
democratizando gradualmente el acceso a estas herramientas.

Afortunadamente, los avances en el disefio de interfaces intuitivas han creado oportunidades
genuinas para superar estas limitaciones tradicionalmente asociadas con la complejidad técnica.
La investigacion de Williams et al. (2022) demostrd algo remarkable: las interfaces basadas en
lenguaje natural pueden reducir la curva de aprendizaje hasta en un 70

Estos principios de accesibilidad y simplicidad en el disefio no solo incrementan la probabilidad
de adopcion tecnoldgica de manera considerable, sino que también promueven la inclusion de
grupos que histéricamente han estado desatendidos en procesos de digitalizacion [10].

Las tecnologias de inteligencia artificial estdn generando impactos positivos que van mucho
mas alla de la simple eficiencia operativa. También estdn contribuyendo significativamente a
la sostenibilidad de pequenas y medianas tiendas minoristas. La investigacion de Lopez et al.
(2023) document6 que la implementacion de sistemas automatizados de gestion puede reducir
el desperdicio de productos en un 25-30

Ademas de esto, estas innovaciones permiten que los propietarios de pequeiias empresas se
integren digitalmente de manera mucho mas efectiva. En consecuencia, les proporcionan herra-
mientas genuinas para competir con grandes minoristas y plataformas de comercio electronico
[12].

La base conceptual para esta investigacion se sustenta en marcos tedricos bien establecidos
sobre cognicion distribuida y disefo instruccional. Estos enfoques, fundamentalmente, enfatizan
la necesidad de integrar diversas areas de conocimiento para construir sistemas verdaderamente
cohesivos y funcionales que respondan a necesidades operacionales especificas [13].

Los frameworks estructurados, por su parte, proporcionan una base solida para el desarrollo de
sistemas complejos que requieren la integracion de multiples componentes tecnologicos [13].
Esta aproximacion resulta particularmente relevante para el desarrollo de chatbots que deben
operar eficazmente en entornos comerciales dindmicos y exigentes.

La investigacion actual busca construir algo mas ambicioso que una solucion aislada. En efec-
to, pretende desarrollar un modelo transformador que no solo responda a las especificidades de
las tiendas de abastos, sino que pueda ser replicado en contextos andlogos. Los estudios han

identificado patrones comunes en las necesidades operacionales de pequenos establecimientos
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comerciales. Esto sugiere que las soluciones desarrolladas pueden tener una aplicabilidad con-
siderablemente mas amplia [9].

Este enfoque, ademas, contribuye de manera significativa a la discusion contemporanea sobre
las implicaciones éticas y sociales de la inteligencia artificial. Especificamente, centra la aten-
cion en grupos tradicionalmente marginados del desarrollo tecnologico. La investigacion ase-
gura que los beneficios derivados del uso de nuevas tecnologias se extiendan equitativamente,
fomentando tanto la inclusiéon como la capacidad de adaptacion a los cambios en la economia
digital [13].

El presente proyecto se enmarca, sin duda alguna, dentro de una tendencia global hacia la de-
mocratizacion de tecnologias avanzadas de inteligencia artificial. Las investigaciones recientes
documentan un incremento significativo en la adopcion de soluciones basadas en LLM en sec-
tores tradicionalmente resistentes al cambio durante los tltimos afios [5].

El control mas preciso de inventarios, la mejora sustancial en la experiencia de compra de los
consumidores y el aumento en la rentabilidad de las tiendas de abastos constituyen los objeti-
vos centrales de esta iniciativa. Estos objetivos, evidentemente, se alinean con las tendencias
contemporaneas en transformacion digital de pequetias empresas [12].

Finalmente, los hallazgos de esta investigacion contribuirdn al cuerpo de conocimiento exis-
tente sobre aplicaciones practicas de inteligencia artificial en contextos de recursos limitados.
En tltima instancia, proporcionaran evidencia empirica sobre la viabilidad real de implementar
tecnologias conversacionales avanzadas en entornos comerciales tradicionales que, hasta hace

relativamente poco, parecian incompatibles con la innovacion tecnoldgica de vanguardia.

2.2 Bases Teoricas
2.3 Trabajos Relacionados

2.3.1 Chatbots Inteligentes en Comercio Minorista

La implementacion de chatbots inteligentes en el sector minorista ha experimentado un creci-
miento significativo en los Gltimos afios. [9] presenta un andlisis comprehensivo de los desafios
y oportunidades en la implementacion de IA conversacional para pequeflas empresas comer-
ciales, identificando que los sistemas basados en LLM pueden mejorar significativamente la

experiencia del cliente y la eficiencia operativa.
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[11] investiga la implementacidn especifica de chatbots en establecimientos comerciales peque-
nos, demostrando que la adopcién de estas tecnologias puede reducir los costos operativos en un
30 % mientras mejora la satisfaccion del cliente. El estudio incluye un andlisis de 150 pequenas
empresas que implementaron sistemas conversacionales inteligentes.

[14] examina el impacto del comercio conversacional en operaciones minoristas pequefias, reve-
lando que los chatbots pueden aumentar las ventas en un 25 % y mejorar la retencion de clientes
en un 40 %. La investigacion se basa en datos de 200 establecimientos minoristas durante un

periodo de 18 meses.

2.3.2 Sistemas RAG en Gestion de Inventarios

La aplicacion de sistemas RAG en la gestion de inventarios ha demostrado resultados prome-
tedores. [2] presenta el modelo RAG original, que combina recuperacion de informacion con
generacion de lenguaje natural, estableciendo las bases para aplicaciones en tiempo real en en-
tornos comerciales.

[4] propone QA-RAG, una variante especializada para sistemas de preguntas y respuestas ba-
sados en bases de conocimiento, demostrando mejoras del 35 % en precision comparado con
sistemas tradicionales de recuperacion de informacion.

[5] analiza el impacto economico de los modelos fundacionales en operaciones de pequefias
empresas, incluyendo aplicaciones en gestion de inventarios y servicio al cliente, con resultados

que muestran un retorno de inversion del 150 % en el primer afio.

2.3.3 Evaluacion de Sistemas Conversacionales

La evaluacion de sistemas conversacionales ha evolucionado significativamente con la intro-
duccion de métricas mas sofisticadas. [15] presenta G-Eval, un framework de evaluacion que
utiliza GPT-4 para evaluar la calidad de respuestas generadas por sistemas conversacionales,
demostrando una correlacion del 0.85 con evaluaciones humanas.

[16] propone un sistema de evaluacion basado en LLM-as-a-Judge, que permite evaluaciones
automaticas y escalables de sistemas conversacionales, con resultados que muestran una preci-

sion del 92 % en la identificacion de respuestas de alta calidad.
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2.3.4 Transformacion Digital en Pequeiias Empresas

La transformacion digital en pequefias empresas comerciales ha sido un 4rea de investigacion
activa. [13] presenta un marco conceptual para entender la transformacién digital en el sector
minorista, identificando factores criticos para la adopcién exitosa de tecnologias de TA.

[17] investiga sistemas de servicio al cliente inteligentes para pequeias empresas, demostrando
que la implementacion de chatbots puede reducir los tiempos de respuesta en un 60 % y mejorar

la satisfaccion del cliente en un 45 %.

2.3.5 Gestion Inteligente de Inventarios

La gestion inteligente de inventarios utilizando tecnologias de IA ha mostrado resultados signi-
ficativos. [18] presenta un sistema de gestion de inventarios inteligente para operaciones mino-
ristas pequefias, demostrando reducciones del 40 % en costos de inventario y mejoras del 30 %
en la precision de pronodsticos.

[19] realiza una revision sistematica de la literatura sobre gestion inteligente de inventarios,
identificando tendencias emergentes y mejores practicas en la implementacion de sistemas ba-
sados en IA.

[7] propone un modelo funcional para la reduccion y control de desperdicios en la cadena de
suministro minorista, demostrando que los sistemas inteligentes pueden reducir las pérdidas en

un 35 %.

2.3.6 Interaccion Humano-Computadora en Retail

La interaccion humano-computadora en entornos minoristas ha sido un area de investigacion
importante. [20] analiza los aspectos criticos de la interaccién humano-computadora en entornos
minoristas impulsados por IA, enfocandose en la confianza, usabilidad y experiencia del usuario.

[21] examina los sistemas de gestion del conocimiento en retail, integrando IA para mejorar la
toma de decisiones, demostrando que estos sistemas pueden mejorar la eficiencia operativa en

un 50 %.

2.3.7 Sistemas de Recomendacion Inteligentes

Los sistemas de recomendacion inteligentes han evolucionado significativamente. [22] presenta
una revision comprehensiva de sistemas de recomendacion en comercio electronico, identifican-

do tendencias emergentes y mejores practicas.
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[23] analiza enfoques de aprendizaje automatico y profundo para sistemas de recomendacion
en e-commerce, demostrando que los modelos basados en redes neuronales pueden mejorar la
precision de recomendaciones en un 40 %.

[24] investiga técnicas de aprendizaje profundo para analisis del comportamiento del cliente,
revelando que estas técnicas pueden capturar patrones complejos que los modelos tradicionales

no pueden identificar.

2.3.8 Prondstico de Demanda con 1A

El pronéstico de demanda utilizando técnicas de IA ha mostrado resultados prometedores. [25]
propone un enfoque multi-modal para el pronostico de demanda minorista utilizando redes neu-
ronales, demostrando mejoras del 25 % en precision comparado con métodos tradicionales.

[26] examina la evolucion de la analitica minorista desde la mineria de datos basica hasta la inte-
ligencia predictiva sofisticada, identificando oportunidades para la implementacion de sistemas

de IA avanzados.

2.3.9 Consideraciones Eticas y Sostenibilidad

La investigacion en IA para retail también ha abordado consideraciones €ticas y de sosteni-
bilidad. [27] presenta un andlisis bibliométrico de la investigacion en IA aplicada al marketing
minorista, identificando tendencias emergentes y areas de oportunidad para investigacion futura.

Los trabajos relacionados demuestran que existe un cuerpo sélido de investigacion que respalda
la implementacion de chatbots inteligentes basados en LLM y RAG en entornos minoristas, con
evidencia empirica que respalda los beneficios en términos de eficiencia operativa, satisfaccion

del cliente y rentabilidad.

2.4 Fundamentos de los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLM)

2.4.1 Definicion y evolucion de los LLM

Los modelos de lenguaje de gran escala son, sin duda, uno de los progresos mas llamativos de
la inteligencia artificial actual. Construidos sobre arquitecturas de aprendizaje profundo, se ali-
mentan de enormes volimenes de texto y, en su mayor parte, utilizan variantes de la arquitectura

transformadora, como GPT [8].
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Los avances en este ambito han surgido de la unién de tres condiciones clave: procesadores
mas potentes, algoritmos refinados y colecciones masivas de datos facilmente accesibles para
el entrenamiento. Esa combinacion ha hecho posible un ajuste fino que se realiza después del
entrenamiento inicial, y que hoy fija nuevos umbrales en el procesamiento del lenguaje natural
[3].

Funcionalmente, los LLM emplean redes neuronales que aprenden a reconocer patrones lin-
giiisticos desde una perspectiva probabilistica, lo que les permite predecir y generar texto que
resulta coherente y relevante en el contexto dado. Esta habilidad les concede a los modelos un
papel flexible que abarca desde la clasificacion de documentos hasta la redaccion automatizada

de contenidos [2].

2.4.2 Arquitectura de los LLM

Modelos como GPT-4 y BERT se basan en la arquitectura Transformer, que utiliza mecanis-
mos de autoatencion para medir la importancia de cada palabra en relacion con las otras en una
secuencia [8]. Gracias a esa capacidad, los LLM pueden generar y entender textos que son cohe-
rentes y adecuados al contexto, aunque la sintaxis sea complicada o contenga ambigiiedades.

La etapa de preentrenamiento es clave para el funcionamiento de estos sistemas. Durante esa
fase, los modelos analizan millones de paginas e identifican patrones, reglas gramaticales y

conexiones de sentido, creando una base amplia antes de ajustarse a tareas mas concretas [28].

2.4.3 LLM en el desarrollo de chatbots

Modelos de lenguaje de gran tamafio, como GPT-4 y BERT, han pasado a ser motores clave
de los chatbots contemporaneos por su habilidad para captar intricadas conexiones gramaticales
y producir respuestas que se sienten naturales en cada conversacion. Esta destreza cognitiva
les permite sostener didlogos mucho mas placenteros, lo que resulta decisivo cuando se busca
atender exigencias de usuarios con distintos niveles de consulta.

Entendida su utilidad, en el ambito empresarial se les puede encomendar dos tareas esenciales

dentro de la labor de un chatbot:

= Personalizacion: Los sistemas de recomendacion personalizados que utilizan modelos de
lenguaje de gran tamafio (LLM) muestran mejoras notables en métricas fundamentales,
entre ellas precision, recuperacion, puntuacion F1 y la variedad de sugerencias que se

ofrecen al usuario [9].
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= Conciencia contextual:Los chatbots basados en modelos de lenguaje de gran tamafio
pueden ofrecer respuestas y sugerencias a medida, tomando en cuenta la actividad y el
contexto inmediato de cada usuario, lo que enriquece drasticamente la experiencia en

sistemas inteligentes [29].

2.4.4 Fundamentos del Modelo RAG (Retrieval-Augmented Generation)
2.4.5 Elementos teoricos del modelo RAG

El modelo RAG se sitiia entre las Gltimas aportaciones en inteligencia artificial y procesamien-
to del lenguaje natural. Su arquitectura combina, por una parte, un sistema que recupera docu-
mentos relevantes y, por otra, un modelo generador basado en LLM, asegurando asi respuestas
informadas y contextualmente adecuadas [2].

La idea fundamental de RAG es evitar errores y datos obsoletos que a menudo aparecen cuando
un LLM opera en modo aislado. Al incorporar informacién fresca y especifica en tiempo real,
el sistema puede enfrentar preguntas dindmicas, personalizadas o poco frecuentes, extrayendo

del mundo exterior todo lo que supera el horizonte de su entrenamiento inicial [2].

2.4.6 Funcionamiento del sistema RAG

El enfoque RAG sigue un método organizado: cuando el chatbot recibe una pregunta, primero
busca datos en fuentes externas, como bases de datos de productos y listas de preguntas frecuen-
tes. La informacion obtenida se envia al modelo de lenguaje, que la aprovecha para formular
respuestas mas precisas y ajustadas al contexto.

Este esquema es especialmente valioso en el comercio minorista, donde los clientes necesitan
con urgencia datos fiables sobre articulos, precios y existencias. Al unir recuperacion y genera-
cién, RAG reduce una limitacion habitual de los modelos de lenguaje grandes, la tendencia a

ofrecer respuestas plausibles pero erroneas [11].
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Fig. 3.
Arquitectura RAG implementada en el proyecto.

2.4.7 Impacto de RAG en la precision del chatbot

La combinacion de sistemas RAG permite a los chatbots equilibrar la fluidez de la informacion
recuperada con el uso de un vocabulario actual y preciso. Las pruebas realizadas destacan dos

ventajas fundamentales:

= Incorporacion de datos en tiempo real: El chatbot puede acceder a datos precisos sobre
niveles de inventario, precios de productos y su disponibilidad, de modo que responde a

los usuarios con informacion fresca y valida [11].

= Mejora de eficiencia contextual: El uso de estrategias de RAG permite al chatbot exami-
nar preguntas especificas con mayor profundidad, de modo que la respuesta no solo suene
coherente sino que también se conecte de forma sélida con el contexto que la origina [2].

2.4.8 Patrones de Disefio en Arquitecturas RAG

Los distintos esquemas de implantacion RAG proponen maneras complementarias de trabajar,

adaptadas a las necesidades concretas de cada sistema:

= Naive RAG: Implementacion basica que obtiene y genera contenido de forma directa,

idonea para aplicaciones con necesidades sencillas.
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= RAG con re-ranking: OLa precision se mejora mediante modelos de re-ranking que eli-

gen los fragmentos mas pertinentes tras la recuperacion inicial [2].

= RAG Hibrido: La busqueda por embeddings se puede combinar con la busqueda por
palabras clave para aumentar, de forma significativa, la diversidad y la relevancia de los

resultados obtenidos.

» Graph RAG: Las bases de datos estructuradas como grafos permiten analizar conexiones

complejas y, en consecuencia, producen respuestas mas precisas en ambitos técnicos [30].

= Multimodal RAG: Hoy en dia los datasets incluyen textos, imagenes y clips de audio, lo
que permite trabajar con informacioén que antes era dificil de analizar. A través de estas

plataformas es posible donde el monitoreo e investigacion.

= Agentic RAG:EI trabajo se distribuye entre agentes especializados en tareas concretas,
lo que aumenta tanto la escalabilidad como la capacidad de adaptarse a nuevas demandas

del sistema.

2.49 Integracion de LLM y RAG en Sistemas Empresariales
2.4.10 Aplicaciones en gestion empresarial

Combinar los modelos de lenguaje grandes (LLM) con estrategias de busqueda y generacion
(RAG) en plataformas empresariales se perfilan como una aproximacion transformadora para
gestionar operaciones complejas. Al emplear estas herramientas avanzadas de inteligencia ar-
tificial, centradas en recuperar y generar texto de forma contextual, las organizaciones pueden
afinar la toma de decisiones, optimizar flujos internos y ampliar las capacidades de automatiza-

cion [5].

2.4.11 Implementacion en comercio electronico

En entornos donde se combinan modelos de lenguaje de gran tamafio y recuperacion de docu-
mentos, una arquitectura de inteligencia artificial por capas permite construir chatbots altamente
personalizables y féciles de escalar. Cuando un usuario pregunta por la disponibilidad de un ar-
ticulo, el asistente busca al instante en el sistema de gestion de inventarios y devuelve niveles

de stock, precio vigente y descuentos activos.
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La adopcion de esta solucion en plataformas comerciales ha mostrado ganancias notables, sobre
todo en negocios con catdlogos amplios y sujetos a cambios frecuentes. Al usar datos frescos
en cada interaccion, el sistema no solo ofrece respuestas precisas, sino que también refuerza la

confianza y la satisfaccion del cliente [9].

2.4.12 Aplicacion en tiendas de abastos

Las funciones del chatbot en este contexto van hoy mucho mas lejos que responder preguntas

sencillas, e incluyen:

= Informacion del producto:Ofrece descripciones completas de cada producto, datos pre-

cisos sobre su contenido nutricional y sugerencias de opciones sustitutas.

= Asistencia de pedido: Asiste a los clientes durante sus compras, recomendando productos

complementarios y simplificando el tramite de pago.

= Ofertas promocionales: El equipo encargado de mercadeo crea y comparte promociones
estacionales, liquidaciones especificas y beneficios del programa de fidelidad, con el fin

de captar nuevos compradores y elevar las cifras de venta.

2.4.13 Arquitectura y Principios Operativos
2.4.14 Principios de eficiencia operativa

Los principios que rigen a RAG y a los LLM afectan de modo decisivo la eficacia de las ar-
quitecturas hibridas. La conectividad entre ambos elementos forma una interfaz que no solo es
funcional, sino avanzada, y permite a los chatbots realizar tareas complejas, como mantener
dialogos respaldados en blisquedas precisas.

Un LLM ofrece respuestas en tiempo real porque sigue procesos cognitivos muy veloces. Pese
a ello, al incorporar RAG la rapidez aumenta, pues la demanda de recordar hechos queda par-
cialmente externalizada. Este esquema combinado da al chatbot una alta precision y al mismo

tiempo alivia la carga computacional exigida para generar cada respuesta [28].

2.4.15 Flujos de trabajo del sistema

La infraestructura de un sistema RAG se organiza en dos componentes principales: el pipeline
de indexacion y el pipeline RAG en tiempo real. Juntos, estos mecanismos permiten preparar y

generar respuestas precisas, respaldadas por la informacién mas pertinente.
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Pipeline de Indexacion:

= Extraccion de datos: Recoleccion de datos procedentes de fuentes diversas, tales como
archivos digitales, interfaces de programacion de aplicaciones (API), portales en la red y

colecciones de bases de datos [2].

= Segmentacion documental: La informacién se organiza en fragmentos o
chunks”manejables dentro del contexto de los LLM, manteniendo coherencia contex-

tual.

= Construccion de representaciones vectoriales: Cada segmento se transforma en vecto-

res mediante modelos de embeddings como BERT, Word2Vec o Ada V2.

= Almacenamiento en sistemas vectoriales: Los vectores resultantes se almacenan en ba-

ses de datos optimizadas como Pinecone, Weaviate o FAISS.
Pipeline RAG Operacional:

= Solicitud y busqueda: El sistema utiliza un recuperador para buscar fragmentos relevan-

tes dentro de la base de vectores.

= Enriquecimiento contextual: Se genera un prompt amplificado fusionando los segmen-

tos localizados con la consulta inicial del usuario.

= Sintesis de respuestas: El modelo generativo produce una respuesta coherente, precisa 'y

contextual.

2.4.16 Optimizacion en la Toma de Decisiones
2.4.17 Mejora de procesos decisionales

La combinacion de tecnologias LLM y RAG mejora significativamente los procesos de toma
de decisiones organizacionales. Los LLM aumentados por RAG pueden analizar y contextua-
lizar datos para proporcionar inteligencia oportuna, relevante y accionable a los tomadores de

decisiones [31].

= Analisis de datos en tiempo real: RAG facilita la recuperacion en tiempo real de docu-
mentos almacenados en bases de datos empresariales, proporcionando informacién vital

para decisiones ejecutivas.
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= Perspectivas predictivas: Los sistemas habilitan anélisis predictivos para prever proble-

mas u oportunidades, ayudando en la planificacion estratégica y gestion del riesgo [32].

2.4.18 Optimizacion de comunicacion y colaboracion

Las soluciones basadas en LLM y RAG mejoran la comunicacién empresarial al permitir inter-
acciones fluidas entre empleados, departamentos y partes interesadas externas. Funcionan como

asistentes virtuales que garantizan la disponibilidad de informacion relevante bajo demanda.

= Comunicacion interdepartamental: Los sistemas modernos recopilan y generan docu-
mentos que integran datos de distintas fuentes, rompiendo los silos que habitualmente

obstaculizan la colaboracion [33].

= Gestion de relaciones con clientes: Los sistemas de gestion de relaciones con clientes
(CRM) optimizan la comunicacion al utilizar registros anteriores y datos de preferencias,

lo que a su vez eleva la satisfaccion del cliente [34].

2.4.19 Bases de Datos en Tiempo Real
2.4.20 Principios y caracteristicas

Una base de datos en tiempo real es un sistema que procesa, guarda y recupera datos con muy
poca demora, de modo que la informacion siempre esta fresca y util. Estos entornos se distin-
guen por su habilidad para absorber constantes llegadas de actualizaciones y, al mismo tiempo,
responder a consultas urgentes [5].

En contraste con las bases de datos tradicionales, las versiones en tiempo real sitian la rapidez
por encima de todo. Tal enfoque es esencial en dreas como la administracion de inventarios,
las plataformas de comercio financiero y las redes de dispositivos IoT, donde cada milisegundo
cuenta. Incorporan técnicas especializadas para abordar alta demanda y rendimiento, preservan-

do integridad, consistencia y fiabilidad durante transacciones concurrentes [35].

2.4.21 Tipos de sistemas de bases de datos

= Bases de datos en memoria: Sistemas como Redis y Memcached mantienen informacion

en RAM, permitiendo respuestas casi instantaneas.

= Bases de datos de series temporales: InfluxDB y TimescaleDB se especializan en ges-

tionar datos con marcas temporales, utiles para monitoreo IoT.
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= Bases de datos NoSQL: MongoDB y Cassandra ofrecen flexibilidad para datos no es-

tructurados y escalabilidad horizontal.

= Sistemas NewSQL: CockroachDB combina escalabilidad NoSQL con cumplimiento

ACID de bases de datos relacionales.

2.4.22 Aplicaciones Especializadas en Gestion de Inventarios
2.4.23 Control de inventario

El uso de sistemas RAG en control de inventario permite monitorizacion y evaluacion en tiempo
real de niveles de stock, optimizandolos y reduciendo pérdidas significativamente. Estos siste-
mas consolidan informacion de bases de datos de almacenes, registros de ventas e inventarios
de proveedores para proporcionar informacidn procesable [36].

Los sistemas RAG pueden predecir patrones de desabastecimiento, automatizar procesos de
reordenamiento y mitigar situaciones de sobrestock. El sistema es capaz de senalar diferencias
entre lo que se ha anotado y lo que realmente hay, lo que facilita notar tanto hurtos como confu-
siones por parte del personal; a la vez, el rastreo automatico de fechas de caducidad agiliza las

tareas diarias en el almacén [37].

2.4.24 Optimizacion del inventario

La optimizacion del inventario basada en RAG aplica analisis de datos avanzados y modelado
predictivo para decidir como distribuir el stock de forma inteligente. Estos algoritmos recopilan
informacion de multiples puntos en la cadena de suministro, pronostican la demanda y sugieren
ajustes proactivos cuando el mercado cambia [38].

La parte generativa del sistema permite crear y comparar simulaciones de distintas estrategias
de gestion de inventarios. De este modo, se reduce el riesgo de desabastecimientos y de exceso

de mercancia, se acotan los costos operativos y se sostienen niveles de servicio superiores [39].

2.4.25 Automatizacion del servicio al cliente

Los sistemas RAG mejoran el servicio al cliente permitiendo interacciones automatizadas pe-
ro altamente personalizadas. Obtienen datos en tiempo real sobre disponibilidad de productos,

precios y promociones para responder consultas con precision y eficiencia inigualables.
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La integracion con sistemas CRM permite respuestas personalizadas basadas en perfiles de
clientes, incluyendo compras pasadas y preferencias, mejorando satisfaccion y lealtad del clien-
te. La automatizacion de consultas repetitivas y redireccion de problemas complejos a agentes

humanos mejora la eficiencia operativa [40].

2.4.26 Arquitectura Tecnolégica del Sistema
2.4.27 Seleccion de herramientas

La arquitectura del sistema se fundamenta en la integraciéon de componentes especializados
seleccionados por su efectividad y flexibilidad:

Redis como base de datos en tiempo real:

= Acceso y procesamiento en milisegundos para sistemas que requieren informacién actua-

lizada en tiempo real

= Soporte para estructuras de datos complejas (listas, conjuntos, hashes)

= Escalabilidad mediante clusteres distribuidos

= Resiliencia con replicacion y persistencia de datos
GPT-4 como modelo generativo:

» Capacidad de generacion contextual avanzada

= Versatilidad para multiples tareas de procesamiento de lenguaje natural

= Personalizacion mediante datos internos especificos

» Rendimiento superior en benchmarks estdndar (SQuAD: 88 %, Winograd: 99 %) [6]
Sistema RAG hibrido con Elasticsearch y FAISS:

= Elasticsearch: Motor de busqueda de texto completo optimizado para consultas escala-

bles

» FAISS: Herramienta de recuperacion vectorial para buisquedas eficientes en bases de datos

de embeddings
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2.4.28 Esquema de integracion

La interaccion entre componentes sigue este flujo operacional:

Sistema RAG:

El usuario ejecuta una consulta a través del chatbot

+ Elasticsearch recupera datos textuales relevantes

* FAISS ejecuta busquedas vectoriales para identificar relaciones semanticas

2.4.29

Analisis Comparativo de Modelos y Estrategias

Los datos recuperados se envian a GPT-4 para generar respuesta contextualizada

Redis almacena y actualiza informacion en tiempo real garantizando consistencia

Agrega esta tabla en cualquier parte de tu documento para probar:

Tabla 1.

COMPARATIVE ANALYSIS OF LLM MODELS

Model Optimal Task Inference Outstanding Bench-
Speed marks
GPT-4 Text generation High 88 % on SQuUAD 2.0,
and conversatio- 99 % on Winograd
nal Al Schema
BERT Text analysis and | Very high 84 % on GLUE bench-
classification mark suite
tasks
T5 Translation and Medium 89 % on SuperGLUE
text synthesis benchmark
Mistral-7B Efficient text High 80 % on multiple NLP
generation tasks
Tabla II.
COMPARATIVE ANALYSIS OF RAG STRATEGIES
Strategy Retrieval Component | Retrieval Accuracy | Implementation Complexity
QA-RAG Elasticsearch + FAISS High Intermediate
ChunkRAG | Fragmented repositories Very high High
Telco-RAG | Dynamic storage Intermediate Low
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2.4.30 Variables del Estudio

La validacion del modelo propuesto se realizard mediante el andlisis de las siguientes variables:

= Variable independiente: Implementacion de chatbot impulsado por LLM y RAG

= Variable dependiente: Mejoras en eficiencia de tiendas de abastos, medidas en reduc-
cion de errores de inventario, minimizacidon de pérdidas econdmicas y mejora en toma de

decisiones

La incorporacion de modelos de lenguaje con RAG ha demostrado utilidad para mejorar la
precision en recuperacion de datos y asistir en operaciones de gestion. Se espera que la imple-
mentacion en tiendas de abastos mejore la gestion de productos mientras reduce cargas asociadas

a la administracion de inventarios [41].

2.4.31 Sistemas de Recomendacion Inteligentes en Comercio Electronico
2.4.32 Marco tedrico de sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacion han evolucionado considerablemente, transformandose en com-
ponentes fundamentales del comercio electronico moderno. [22] identifica que los objetivos de
estos sistemas son multifacéticos, relacionandose no solo con el incremento de ventas o la con-
veniencia del cliente, sino también con la promocion de productos alternativos ambientalmente
sostenibles y el fortalecimiento de politicas de marketing responsable.

La investigacion contemporanea en sistemas de recomendacion abarca diversas dimensiones:
precision algoritmica, aceptacion del usuario, satisfaccion, impacto sostenido, y efectividad en
el incremento de ventas o engagement del cliente. Los aspectos importantes de los sistemas de re-
comendacion contemporaneos incluyen la alineacién con objetivos especificos de marketing del
comercio electronico y las posturas de la audiencia objetivo, asegurando aceptacion del usuario,

satisfaccion, alto impacto y logrando uso sostenido por parte de los clientes [22].

2.4.33 Enfoques principales de recomendacion aplicados en comercio electronico

Los sistemas de recomendacion modernos implementan diversos enfoques segun los requeri-

mientos especificos del contexto comercial:
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Filtrado Colaborativo (CF): Este enfoque puede caracterizarse como el mas tipico, donde
grandes volumenes de datos historicos (compras y evaluaciones) se utilizan para hacer reco-
mendaciones basadas exclusivamente en relaciones usuario-item. Se distinguen dos casos: CF
basado en usuario y CF basado en item [22].

Filtrado Basado en Contenido (CBF): Las recomendaciones se producen emparejando la des-
cripcion de un item con un perfil de los intereses del usuario. Los tres aspectos importantes son:
el comparador, las descripciones de items y el perfil del usuario [22].

Sistemas Basados en Conocimiento (KB): En este enfoque, el emparejamiento entre usuarios
e items se basa en conocimiento del dominio particular, en lugar del historial de interacciones
entre usuarios e items. Son particularmente adecuados para abordar el problema de arranque en
frio y cuando los items son complejos y altamente personalizables [22].

Técnicas de Recomendacion Hibridas (HR): En la recomendacion hibrida, méas de un método
se combina para superar las limitaciones de enfoques individuales y mejorar el rendimiento del
sistema de recomendacion. Méas comunmente, CF se combina con técnicas CBF o KB para

abordar los problemas de arranque en frio y rampa de entrada [22].

2.4.34 Métodos de modelado mas utilizados en retail

Redes Neuronales y Aprendizaje Profundo: Las redes neuronales han atraido a investigado-
res debido a su gran capacidad para modelar relaciones complejas entre items y usuarios. Con
respecto al numero de capas incorporadas, los modelos basados en redes neuronales pueden
dividirse en redes superficiales y profundas [22].

Los modelos de redes neuronales profundas (DNN) son perceptrones multicapa con multiples
capas ocultas. Una de las habilidades mas importantes de las DNN es aprender relaciones com-
plejas de alto orden o multiples niveles entre items y usuarios. Son buenos aprendiendo de ca-
racteristicas de bajo nivel, ya sean brutas o combinatorias [22].

Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP): La mayoria de las tiendas electronicas recopilan
resefias de clientes que contienen informacion valiosa sobre las necesidades y preferencias de
los clientes. Los sistemas de recomendacion pueden beneficiarse extrayendo informacion de

sentimientos y semantica de dichos textos naturales [22].
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2.4.35 Inteligencia Artificial en Marketing Minorista: Perspectiva Bibliométrica
2.4.36 Evolucion de la investigacion en IA y marketing minorista

El analisis bibliométrico realizado por [27] sobre 404 documentos publicados entre 2000 y 2023
revela un crecimiento explosivo en la investigacion de IA aplicada al marketing minorista. La
investigacion identifica seis corrientes principales de investigacion en la interseccion de 1A y
marketing minorista: (1) comportamiento del consumidor, (2) adopcion de IA en retail, (3) ren-
dimiento empresarial, (4) sostenibilidad, (5) gestion de la cadena de suministro, y (6) confianza.
En los primeros anos 2000, el campo recibié atencion minima, con solo una publicacién. Un
aumento significativo ocurri6é en 2019, cuando las publicaciones alcanzaron 23, junto con el
mayor numero total de citas promedio de 60.35. Esto indica el creciente interés académico y el

reconocimiento creciente del impacto de la IA en el marketing minorista [27].

2.4.37 Tendencias identificadas en las aplicaciones de 1A

El analisis de tendencias de 2019 a 2020 muestra un interés floreciente en las aplicaciones de
IA en retail, con investigacion enfocada en temas como IA (15 %), comercio minorista (12 %),
ventas (5 %), comercio electronico (3 %), y sostenibilidad y gestion de cadena de suministro
(2 %). El aumento sustancial en 2023 sugiere que este es un campo de crecimiento rapido, pro-
porcionando numerosas oportunidades para investigacion futura [27].

Las investigaciones se distribuyen por areas y las ciencias sociales lideran con un 34,3 %, lo
que subraya el valor de examinar las consecuencias sociales de la inteligencia artificial en el
marketing al por menor. Esta concentracion invita a profundizar en temas como el comporta-
miento del consumidor, la ética y los efectos sociales de las estrategias de venta que incorporan

sistemas basados en IA [27].

2.4.38 Aplicaciones Avanzadas de Deep Learning en Analisis del Comportamiento del
Cliente

2.4.39 Técnicas de aprendizaje profundo para analisis comportamental

La incorporacion del aprendizaje profundo al estudio del comportamiento del consumidor se
sittia hoy entre las lineas de investigacion mas estimulantes en el comercio electronico. Zhang et
al.[24] analizan en detalle como estas técnicas han transformado la lectura del cliente en entornos

minoristas, descubriendo relaciones y tendencias que los modelos clasicos suelen pasar por alto.
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Gracias a su estructura jerarquica, una red neuronal profunda puede integrar, casi en tiempo real,
compras anteriores, gustos explicitos, datos demograficos y el recorrido que un usuario realiza
en la web. Esta flexibilidad multimodal ofrece a las marcas un retrato mas completo del shopper,

lo que a su vez hace viable una personalizacién masiva y mas precisa [24].

2.4.40 Arquitecturas neuronales especializadas

Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Un enfoque habitual en los sistemas de recomenda-
cion del comercio electronico es la red neuronal recurrente (RNN), que trata la tarea no como
un instante fijo, sino como una serie de pasos conectados, y asi aprende las acciones del cliente
a partir de esa secuencia de cambios [24].

Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Aunque se utilizan sobre todo para analizar fotos
y secuencias de video, las redes neuronales convolucionales han demostrado ser muy eficaces en
sistemas de recomendacion. Estas arquitecturas operan mediante filtros que recorren la entrada,
convirtiéndola sucesivamente en mapas de caracteristicas mas especificos [24].

Redes Neuronales de Grafos (GNN): En los sistemas de recomendacion actuales en comercio
electronico, entender con precision las distintas relaciones que pueden mantener los productos—
como si actian como complementos o sustitutos—resulta clave para ofrecer sugerencias mas

efectivas y facilmente explicables [24].

2.4.41 Sistemas Conversacionales Inteligentes en Retail
2.4.42 Fundamentos de la IA conversacional

Los sistemas conversacionales han ido surgiendo de forma casi inevitable a partir de las plata-
formas de recomendacion anteriores [42]. Su impacto en el comercio minorista resulta eviden-
te porque estos agentes de inteligencia artificial no se limitan a resolver preguntas puntuales;
pueden sostener intercambios prolongados, recordar lo que el cliente ha mencionado y ajustar
sugerencias al instante.

Las investigaciones apuntan a que los chatbots actuales fusionan varias modalidades de datos:
comprension natural del lenguaje, andlisis de sentimientos, deteccion de patrones conductuales
y técnicas de aprendizaje por refuerzo. Juntas, estas capacidades crean didlogos mas fluidos y

eficaces, lo que a su vez mejora la satisfaccion del usuario [42].
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2.4.43 Componentes tecnologicos de sistemas conversacionales

Los sistemas conversacionales avanzados incorporan varios componentes especializados:

= Comprension del Lenguaje Natural (NLU): Capacidad para interpretar intenciones del

usuario y extraer entidades relevantes de las consultas

= Gestion del Didlogo: Mantenimiento del contexto conversacional y gestion del flujo de

la conversacion

= Generacion de Lenguaje Natural (NLG): Produccion de respuestas coherentes y con-

textualmente apropiadas

= Integracion con Sistemas Backend: Conexion con bases de datos de productos, sistemas

de inventario y plataformas de comercio electronico

2.4.44 Sistemas de Recomendacion Inteligentes para E-commerce
2.4.45 Enfoques de aprendizaje automatico y profundo

[23] presenta una revision comprehensiva de los enfoques de aprendizaje automatico y profun-
do para sistemas de recomendacion en e-commerce. Los sistemas de recomendacion inteligentes
han evolucionado desde algoritmos de filtrado colaborativo basicos hasta arquitecturas sofisti-
cadas que incorporan multiples fuentes de datos y técnicas de aprendizaje avanzadas.

Los métodos de aprendizaje profundo han demostrado capacidades superiores para capturar pa-
trones complejos en los datos de usuario-item, especialmente cuando se trata de interacciones de
alta dimensionalidad y datos dispersos. Los enfoques incluyen autoencoders variacionales, re-
des neuronales graficas, y modelos de atencidon que pueden procesar secuencias de interacciones

del usuario [23].

2.4.46 Técnicas de personalizacion avanzada

Los sistemas modernos implementan técnicas de personalizacion que van mas allé de las reco-

mendaciones basicas:

= Personalizacién Contextual: Incorporacion de informacion contextual como ubicacion,

hora del dia, dispositivo utilizado, y actividad reciente
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= Personalizacién Multi-objetivo: Optimizacion simultdnea de multiples objetivos como

precision, diversidad, novedad y serendipity

= Personalizacion Adaptativa: Sistemas que se adaptan a cambios en preferencias del usua-

rio a lo largo del tiempo

= Personalizacion Cross-domain: Transferencia de conocimiento entre diferentes domi-

nios de productos

2.4.47 Pronostico de Demanda con Redes Neuronales
2.4.48 Enfoques multi-modales para prondstico

[25] propone un enfoque multi-modal para el pronodstico de demanda minorista utilizando redes
neuronales. El prondstico preciso de la demanda es crucial para la gestion eficiente de inventarios
y la optimizacion de la cadena de suministro en el sector minorista.

Los enfoques multi-modales integran diversos tipos de datos: datos historicos de ventas, infor-
macion meteorologica, eventos estacionales, promociones, y tendencias de busqueda en linea.
Esta integracion permite capturar factores que influyen en la demanda desde multiples perspec-

tivas, mejorando significativamente la precision de los prondsticos [25].

2.4.49 Arquitecturas especializadas para pronostico temporal

Las arquitecturas neuronales especializadas para pronostico incluyen:

= LSTM (Long Short-Term Memory): Redes especializadas en capturar dependencias

temporales de largo plazo

= GRU (Gated Recurrent Units): Version simplificada de LSTM con mejor eficiencia

computacional

» Transformer: Arquitecturas basadas en mecanismos de atencion para capturar patrones

temporales complejos

» CNN-LSTM Hibridas: Combinacion de convolutions para extraccion de caracteristicas

locales y LSTM para modelado temporal
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2.4.50 Analitica Retail en la Era de la IA
2.4.51 Evolucion de la mineria de datos a la inteligencia predictiva

[26] examina como la analitica minorista ha evolucionado desde la mineria de datos basica
hasta la inteligencia predictiva sofisticada. Esta evolucion representa un cambio paradigmatico
en como las empresas minoristas comprenden y responden a los patrones de comportamiento
del consumidor.

La inteligencia predictiva moderna incorpora técnicas avanzadas de machine learning que pue-
den procesar grandes volumenes de datos estructurados y no estructurados en tiempo real. Esto
incluye analisis de texto de resefias de clientes, procesamiento de imagenes de productos, y and-

lisis de patrones de navegacion web [26].

2.4.52 Aplicaciones de analitica avanzada

Las aplicaciones practicas de analitica avanzada en retail incluyen:

» Segmentacion Dinamica de Clientes: Identificacion automatica de segmentos de clientes

basada en comportamientos en tiempo real

» Optimizacion de Precios: Algoritmos que ajustan precios automaticamente basandose

en demanda, competencia y elasticidad
= Deteccion de Fraudes: Sistemas que identifican patrones sospechosos en transacciones

= Analisis de Sentimientos: Procesamiento de comentarios y resefias para entender percep-

cion de marca

2.4.53 Interaccion Humano-Computadora en Entornos Minoristas Impulsados por 1A
2.4.54 Factores de confianza, usabilidad y experiencia del usuario

[20] analiza los aspectos criticos de la interaccion humano-computadora en entornos minoris-
tas impulsados por IA, enfocandose en la confianza, usabilidad y experiencia del usuario. La
adopcion exitosa de tecnologias de IA en retail depende significativamente de qué tan bien estas
tecnologias se integran con las expectativas y comportamientos humanos.

La confianza en sistemas de IA se construye a través de multiples factores: transparencia en
el funcionamiento del sistema, consistencia en las recomendaciones, explicabilidad de las deci-

siones algoritmicas, y capacidad de respuesta ante feedback del usuario. La usabilidad efectiva
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requiere interfaces intuitivas que no requieran conocimiento técnico especializado por parte del
usuario [20].
2.4.55 Disefio centrado en el usuario para sistemas de IA

El diseno efectivo de sistemas de IA para retail debe considerar:

= Principios de Transparencia: Los usuarios deben entender como y por qué el sistema

hace ciertas recomendaciones

= Control del Usuario: Capacidad para personalizar y ajustar el comportamiento del siste-

ma

= Feedback Inmediato: Respuestas rapidas a las acciones del usuario para mantener enga-

gement

= Recuperacion de Errores: Mecanismos para corregir malentendidos o errores del siste-

ma

2.4.56 Sistemas de Gestion del Conocimiento en Retail
2.4.57 Integracion de IA para toma de decisiones mejorada

[21] examina los sistemas de gestion del conocimiento en retail, integrando IA para mejorar
la toma de decisiones. Los sistemas modernos de gestion del conocimiento van mas alla del
simple almacenamiento de informacion, incorporando capacidades de A para descubrimiento
automatico de patrones, generacion de insights, y soporte inteligente para la toma de decisiones.
La integracion de IA en sistemas de gestion del conocimiento permite la automatizacion de
procesos tradicionalmente manuales como la categorizacion de productos, andlisis de tendencias

de mercado, y identificacion de oportunidades de cross-selling y up-selling [21].

2.4.58 Arquitecturas de conocimiento basadas en IA

Los componentes clave de sistemas de gestion del conocimiento basados en IA incluyen:

= Bases de Conocimiento Dinamicas: Repositorios que se actualizan automaticamente con

nueva informacion
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= Motores de Inferencia: Sistemas que pueden derivar nuevos conocimientos a partir de

informacion existente

= Sistemas de Recomendacion de Conocimiento: Plataformas que sugieren informacion

relevante basandose en contexto y necesidades

= Interfaces de Consulta Inteligentes: Sistemas que permiten consultas en lenguaje natural

sobre la base de conocimiento

2.4.59 Implicaciones Futuras y Direcciones de Investigacion
2.4.60 Tendencias emergentes en IA para retail

La convergencia de multiples tecnologias de IA est4 creando nuevas oportunidades en el sector
retail.Las tendencias mas recientes apuntan a combinar realidad aumentada con motores de reco-
mendacion, emplear dispositivos IoT para registrar habitos de compra en tiempo real y utilizar
tecnologia blockchain para brindar una mayor transparencia a la cadena de suministro.

La investigacion futura debe concentrarse en tres retos fundamentales: hacer que los algoritmos
avanzados sean comprensibles, proteger la privacidad y la seguridad de los datos del consumidor,
y lograr que los nuevos sistemas de inteligencia artificial se integren de manera fluida con la

infraestructura heredada de los minoristas tradicionales.

2.4.61 Consideraciones éticas y sostenibilidad

Al disefiar herramientas de inteligencia artificial para el comercio minorista, es necesario tomar
en cuenta cuestiones éticas fundamentales, tales como los sesgos que pueden filtrarse en los algo-
ritmos, la posible manipulacion del comportamiento del consumidor y la huella medioambiental
que dejan las arquitecturas computacionales de alto consumo energético.La investigacion futu-
ra debe desarrollar marcos para el desarrollo responsable de A que balancee innovacién con

consideraciones éticas y de sostenibilidad.
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CAPITULO 111
MATERIALES Y METODOS

3.1 Tipo de Investigacion

3.1.1 Enfoque Cuantitativo

En cuanto a la metodologia seleccionada para este estudio, he decidido emplear una de tipo
cuantitativo que me facilitaria realizar una evaluacion objetiva sobre el desempefio del chatbot,
basado en LLM y RAG, en el particular contexto de una tienda de abastos. Mi eleccion de
método se fundament6 en la necesidad de medir con rigor variables concretas que influyen en la
eficiencia operativa y en la precision de las respuestas sobre productos, precios y disponibilidad
[5].

Para dar cumplimiento a ese objetivo, disefi¢ una investigacion en la que realicé pruebas con-
troladas que imitaban situaciones reales de consulta; de ese modo pude verificar de forma siste-

matica indicadores clave, tales como:

» Tiempo de respuesta: Es dificil determinar con precision el tiempo que transcurre desde

que un usuario formula una pregunta hasta que el sistema produce la respuesta final.

» Precision: Se busca validar de forma objetiva la precision de las respuestas del chatbot al
compararlas directamente con la informacion verificada que reside en la base de datos de

la tienda.

Seguir un enfoque cuantitativo coherente ha resultado util, pues me ha dado datos medibles y
comparables, algo esencial para comprobar el efecto real que la puesta en marcha del chatbot

podria tener en el funcionamiento cotidiano de una tienda de abastos.

3.1.2 Variables de Estudio

Variables Dependientes

» Tiempo medio de respuesta: En el contexto de este estudio, entendi esta variable como
el tiempo, medido en segundos, que el chatbot tarda en recibir una consulta, analizarla por

completo y generar una respuesta final.



» Método de medicion: Para el seguimiento del tiempo de respuesta en cada interac-
cion, estableci mecanismos de registro automatico mediante logs que entregaban

datos precisos y cuantificables.

* Indicadores: Como indicadores temporales he seleccionado el promedio y méaximo

de respuesta para evaluar el desempefio del sistema.

= Relacion de las respuestas construidas con la informacion disponible: Esta variable la
defino como la informacion precisa que el chatbot elabora en base a la informacién veraz

contenida en la base de datos de la tienda.

* Método de medicion: Elaboré protocolos sistematicos para validar las respuestas

construidas por el chatbot con los datos almacenados en la base de datos de la tienda.

* Indicadores: Lo distinto para esta variable es que la relacion entre la exactitud en el

contenido informatico y la cobertura es inversa.

Variables Independientes Con relacion a las variables independientes, mi anélisis incluyd

los siguientes aspectos:

= Modelo de Lenguaje (LLM): Realizando mi investigacion, utilicé distintas opciones co-
mo HuggingFace y Ollama, entre otros, para ver en qué manera la decision de modelo
afecta la precision y los tiempos de respuesta. Mi analisis me ayud6 a corroborar que

optar por el modelo correcto es un determinante a la eficacia del sistema en su conjunto

[8].

= Técnica RAG: Implementada durante el curso y estudiando su eficacia con respecto a
cuan beneficiosa es la capacidad del modelo para recuperar los datos relevantes de la base
de datos antes de responder, prefigura su precision. Los hallazgos confirmaron que esta

técnica mejora la capacidad del LLM para incorporar informacion contextual apropiada

[2].

3.2 Disefio de la Investigacion: Materiales, Equipos y Software

3.2.1 Materiales

Por otra parte, los materiales empleados en esta investigacion comprenden:
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3.2.2

3.23

Base de datos SQL Server: Si bien el sistema utiliza SQL Server para el servicio de
sincronizacion de datos en un entorno de produccion, la base de datos principal durante

el desarrollo y la operacion del chatbot es SQLite por su agilidad y portabilidad.

Datos de la tienda: La tienda suministra datos auténticos sobre inventarios y clientes,

utilizados para validar el sistema bajo condiciones controladas.

Preguntas simuladas: Construi un conjunto de preguntas frecuentes que los empleados

o propietarios de la tienda podrian formular sobre productos, ventas y clientes.

Equipos

Servidor de Desarrollo: Equipos con especificaciones como CPU Intel Core 17, 12 GB

de RAM, y almacenamiento SSD de 256 GB para construir el sistema.

Equipo para pruebas: Computadoras con acceso a Internet y navegadores como Google

Chrome o Mozilla Firefox.

Software Utilizado

De igual manera, el software empleado incluye los siguientes componentes:

FastAPI: Framework web para construccion de APIs RESTful con soporte asincrono.
Python 3.13.3: Lenguaje principal para construir la AP] y la integracion de LLMs [3].

LangChain-HuggingFace: Se emplea como respaldo en la generacion de embeddings, a

lo que aporta una capa extra de robustez al sistema central [2].

HuggingFace y Ollama: Son puntos de acceso que permiten interactuar con modelos de

lenguaje que ya han sido entrenados previamente [8].

RAG: Técnica de recuperacion aumentada para enriquecer respuestas del LLM con datos

contextuales [2].
SQLAIchemy: ORM para gestion de base de datos con soporte para SQLite y SQL Server.
Uvicorn: Servidor ASGI para ejecucion de aplicaciones FastAPIL.

Google Chrome / Mozilla Firefox: Navegadores web para acceso a la interfaz del chat-

bot.
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Para detalles especificos sobre cada componente y sistemas avanzados, véanse las subsecciones

correspondientes.

3.2.4 Justificacion Del Uso De Recursos Y Materiales

Resulta pertinente sefialar que cada recurso elegido ha sido evaluado tanto desde un angulo
funcional como desde la 6ptima eficiencia que puede ofrecer. Dicho de otro modo, cada herra-
mienta incorporada avanza directamente hacia el objetivo global del proyecto, asegurando que
el sistema que se desarrolla opere de manera excelente en el entorno particular de una tienda
de abastos. Esta consideracion conjunta me permitio elaborar una solucion coherente que atien-
de las demandas surgidas durante el diagnostico, resolviendo el problema con la profundidad
requerida.

Seguidamente presento una tabla en la que se detallan los recursos y materiales utilizados para

construir el chatbot.
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Tabla III.

RECURSOS Y MATERIALES UTILIZADOS EN LA CONSTRUCCION DEL SISTEMA

Recurso/Material

Descripcion

Lenguaje de Progra-
macion

Python 3.13.3

Framework Backend

FastAPI 0.115.12 para construccion de
APIs eficientes.

Base de Datos SQLite principal, con soporte SQL
Server para sincronizacion.

Modelo LLM Princi- | Mistral v0.2 (Ollama)

pal

Modelo LLM Respal- | Mistral-7B-Instruct-v0.2 (HuggingFa-

do ce)

ORM SQLAIchemy 2.0.40

API REST FastAPI para rutas y administracion

Entorno Virtual Python venv

Servidor Uvicorn 0.18.3 (ASGI)

Embeddings Sentence-Transformers 4.1.0 con all-
MiniLM-L6-v2

Evaluacién DeepEval 2.7.9 con G-Eval

Sincronizacion Automatica cada 5 min con SQL Ser-

ver

Sistema de Seguri-
dad

JWT, autorizacién por roles, rate limi-
ting

Meétricas de Rendi-
miento

Monitor en tiempo real con alertas
automaticas

Configuracion Sistema centralizado con variables de
entorno

Testing Pruebas de escalabilidad para 100
usuarios concurrentes

Logging Sistema avanzado de logging con mul-

tiples niveles

Sistema de Aprendi-

Analisis de patrones, FAQ dindmico,

zaje optimizacion automatica

Autenticacion JWT con expiracion, roles granulares,
sesiones seguras

Monitoreo Métricas de CPU, memoria, tiempo de

respuesta en tiempo real

Evaluacion Automa-
tica

G-Eval para validacion de calidad de
respuestas

3.2.5 Lenguaje de Programacion: Python 3.13.3

Entre los numerosos lenguajes de programacion que los investigadores y desarrolladores em-
plean, Python se posiciona como el favorito en inteligencia artificial y procesamiento de lenguaje
natural, gracias a su sintaxis clara, versatilidad y el ecosistema extenso de bibliotecas que sopor-

ta [3]. Para este proyecto se eligié la version 3.13.3, por las optimizaciones en su compilador
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y en la gestion de memoria que, aunque sutiles, producen unas ganancias notables cuando se
ejecutan tareas en tiempo real, como las que realiza el chatbot. Por otra parte, Python mantie-
ne compatibilidad con herramientas avanzadas de aprendizaje automatico y bibliotecas como

HuggingFace, FastAPI y SQLAlchemy, todas ellas empleadas en este proyecto.

3.2.6 Framework Backend: FastAPI

Con respecto al framework backend, FastAPI representa un framework de construccion web
moderno y agil para crear APIs, que ha adquirido popularidad por su excelente rendimiento
y la facilidad de uso para construir aplicaciones asincronas en Python [9]. La mayor ventaja
de incluir FastAPI es que puede manejar, en tiempo real, millones de pedidos por segundo, una
caracteristica fundamental para un chatbot que habla simultaneamente con muchos usuarios. Por
otra parte, genera de forma automatica las API y su documentacion, lo que facilita no solo la
creacion inicial, sino también cualquier ajuste o ampliacion futura. Como el proyecto depende
de interacciones rapidas con la base de datos, FastAPI asegura que cada consulta del cliente se

atienda de manera fluida y veloz.

3.2.7 Base de Datos: SQLite y SQL Server

El sistema adopta una arquitectura de base de datos dual para equilibrar las fases de desarrollo
y la operacion en produccion. Durante el disefio y las pruebas, el chatbot se apoya en una SQ-
Lite por su facilidad de uso, portabilidad y rendimiento. Ya en el entorno real, un servicio de
sincronizacion automatico almacena la misma informacion en SQL Server [5], cuya robustez y
escalabilidad la hacen adecuada para volumen elevado de datos transaccionales, como produc-
tos, inventario y ventas. De este modo, se logra una experiencia rapida con SQLite mientras los

datos permanecen alineados con la fuente de referencia que es el SQL Server.

3.2.8 Modelos LLLM Principal: Mistral v0.2 (Ollama)

La seleccion del modelo Mistral v0.2, que se ejecuta mediante Ollama, se basa sobre todo en
su habilidad para ofrecer respuestas coherentes en diferentes contextos; esa linea de trabajo re-
sulta necesaria en la conversa dinamica que se da en una tienda de abastos. El modelo brilla al
articular didlogos fluidos y al atender preguntas concretas, asi que se posiciona como una herra-
mienta s6lida para examinar, en tiempo real, consultas sobre productos, precios o disponibilidad.

El rendimiento del chatbot depende en gran medida de que las respuestas se apoyen en datos
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verificados; por lo tanto, la capacidad del sistema para entender lenguaje natural y transformar
esa comprension en consultas a la base de datos es un rasgo clave para garantizar que la informa-
cion que devuelve sea correcta. Se optd también por la infraestructura Ollama porque ofrece un
servicio de baja latencia, una condicion imprescindible cuando el modelo despliega respuestas

ante un usuario en produccion.

3.2.9 Modelo LLM de Respaldo: Mistral-7B-Instruct-v0.2 (HuggingFace)

El modelo Mistral-7B-Instruct-v0.2, accesible desde la plataforma HuggingFace, acta actual-
mente como respaldo del sistema, sumando asi una capa extra de fiabilidad [43]. Cuando el
servicio de Ollama no puede generar una respuesta adecuada o queda temporalmente indispo-
nible, este recurso secundario permite que el chatbot mantenga su operativa. Al incorporar un
gran modelo de lenguaje preentrenado a la suite de herramientas, se reduce el riesgo de que
interrupciones inesperadas provoquen paradas prolongadas; de este modo, las preguntas de los

usuarios se siguen atendiendo con la misma precision.

3.2.10  ORM de Base de Datos: SQLAIlchemy

SQLAIchemy se ha convertido en el ORM por excelencia dentro del ecosistema Python, y su
uso se ha normalizado en muchas aplicaciones que requieren una capa de abstraccion entre el
codigo y la base de datos, tanto para SQLite como para SQL Server [18]. En esta investigacion, la
version 2.0.40 acttia como puente entre el modelo de datos y el chatbot, transformando peticiones
de texto en consultas SQL dinamicas y seguras, sin exponer al desarrollador al manejo directo
de instrucciones potencialmente vulnerables. Esa capa de abstraccion no solo hace el codigo
mas limpio, sino que permite al asistente virtual ofrecer respuestas basadas en el inventario
siempre actualizado, lo que resulta clave para la interactividad esperada en entornos comerciales.
Al gestionar conexiones, ejecutar sentencias y convertir filas en objetos Python, SQLAlchemy
asegura que cada respuesta refleje la informacion mas reciente y, por ende, precisa, de modo que

el usuario confie en la calidad del servicio recibido.

41



3.2.11 Embeddings de Respaldo: LangChain-HuggingFace

La version 0.1.2 de LangChain-HuggingFace actiia como copia de seguridad para los embed-
dings [2]. Aunque el motor principal se basa en Sentence-Transformers para crear y buscar repre-
sentaciones semanticas, LangChain-HuggingFace ofrece un puente a los modelos de Hugging-
Face si la configuracion primaria falla. Esta capa extra refuerza la solidez del pipeline de em-

beddings y permite que la busqueda semantica siga funcionando incluso ante imprevistos.

3.2.12 Entorno Virtual: Python venv

Usar un entorno virtual en Python, como venv, resulta prioritario para el proyecto al gestionar
sus dependencias [3]. Trabajar dentro de un entorno virtual protege las bibliotecas y dependen-
cias que necesita un proyecto, manteniéndolas fuera del espacio global del sistema. Asi se evitan
problemas que surgen cuando dos proyectos demandan versiones distintas de la misma libreria,
y al mismo tiempo se facilita que el entorno se reproduzca en otro ordenador. La herramienta
venv ofrece un modo limpio y directo de instalar y manejar esas dependencias, garantizando que

el chatbot funcione sin interferir con aplicaciones ya presentes.

3.2.13 Uvicorn como Servidor de Construccion

FastAPI se ejecutara en un servidor ASGI, y se ha elegido Uvicorn por su ligereza y su habilidad
probada para atender miles de peticiones simultaneas [29]. Esta herramienta es particularmente
amigable con el codigo asincrono de Python, asi que resulta ideal para el chatbot que debe
responder a varios usuarios a la vez. Gracias a sus ajustes internos, Uvicorn mantiene el sistema

agil y garantiza que las respuestas les lleguen a los clientes lo mas pronto posible.

3.2.14 Sistema de Aprendizaje Automatico

El sistema implementa un modulo avanzado de aprendizaje automatico que permite al chatbot
mejorar sus respuestas basandose en las interacciones previas con los usuarios. Este sistema

incluye:

» LearningManager: Gestiona la base de datos de interacciones, analiza patrones de apren-

dizaje y mantiene una base de datos FAQ dinamica que se actualiza automaticamente.

= LearningIntegrator: Integra el aprendizaje con el retriever existente, mejora respuestas

usando patrones aprendidos y analiza la calidad de las respuestas.
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= Analisis de Patrones: El sistema analiza automaticamente la similitud de preguntas, me-

joras de respuestas y patrones por categoria para optimizar el rendimiento.

= FAQ Dinamico: Las preguntas frecuentes (mas de 5 veces) se convierten automaticamen-

te en FAQ, seleccionando la mejor respuesta basandose en éxito y confianza.

El sistema de aprendizaje registra cada interaccion del usuario y utiliza algoritmos de similitud
para identificar patrones que permiten mejorar las respuestas futuras. Esto resulta especialmente
valioso en el contexto de una tienda de abastos donde las consultas sobre productos, precios y

disponibilidad tienden a repetirse.

3.2.15 Sistema de Métricas de Rendimiento Avanzado

El sistema incluye un monitor de rendimiento sofisticado que registra, analiza y reporta métricas

criticas del funcionamiento del chatbot en tiempo real:

= Métricas Principales: Tiempo de respuesta (objetivo: 1.73 segundos), tasa de éxito (mi-
nimo 95 %), capacidad de usuarios concurrentes (hasta 100) y utilizacion de recursos del

sistema.

= Analisis de Rendimiento: Estadisticas temporales, deteccion automaética de degradacion,
recomendaciones de optimizacion y alertas proactivas cuando los indicadores se acercan

a umbrales criticos.

= Métricas de Escalabilidad: Capacidad estimada basada en el rendimiento actual, utiliza-

cion de capacidad y eficiencia del tiempo de respuesta.

Este sistema permite mantener el rendimiento del chatbot dentro de los parametros establecidos

y detectar proactivamente problemas antes de que afecten la experiencia del usuario.

3.2.16 Sistema de Seguridad Avanzado

El sistema implementa multiples capas de seguridad para proteger la informacion y garantizar

el acceso controlado:

= Autenticacion JWT: Tokens JSON Web Token con expiracion configurable y renovacion

automatica para gestionar sesiones de usuario de forma segura.
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= Autorizacion por Roles: Sistema granular de control de acceso basado en roles (duefo,

empleado, administrador) que determina qué funcionalidades puede utilizar cada usuario.

= Proteccion contra Ataques: Rate limiting para prevenir ataques de fuerza bruta, headers

de seguridad HTTP, validacion de entrada y logging de seguridad para auditoria.

= Gestion de Sesiones: Control de tiempo de sesion, cierre automatico por inactividad y

gestion de maltiples sesiones por usuario.

Este sistema de seguridad es especialmente importante dado que el chatbot maneja informacion

sensible sobre inventario, precios y operaciones comerciales de la tienda.

3.2.17 Sistema de Sincronizacion Automatica con SQL Server

Una de las caracteristicas mas relevantes del sistema implantado es un servicio de sincroniza-
cion automatica que actualiza permanentemente el indice RAG con los datos frescos de la base
de datos SQL Server. Dicha funcionalidad opera en segundo plano, de modo que la coherencia
entre el repositorio productor y el indice de busqueda semantica se mantiene sin intervencion
manual.

Las principales propiedades de este mecanismo de sincronizacion son las siguientes:

= Frecuencia de sincronizacion: El sistema se sincroniza automaticamente cada cinco mi-
nutos, de modo que el chatbot cuenta siempre con datos actuales sobre productos, precios

y stock.

= Deteccion inteligente de cambios: Se emplean marcas de tiempo y contadores de regis-
tros para identificar alteraciones en la base de datos, de modo que se evita realizar procesos

redundantes cuando no se han producido cambios.

= Actualizacion incremental: So6lo procesa y re-indexa los productos nuevos o modifica-

dos, de forma que el sistema funcione con mayor rapidez.

= Respaldo automatico: Antes de llevar a cabo cualquier actualizacion, asegurese de crear
copias de seguridad de los indices; este paso garantiza que, si algo no sale segun lo previsto,

pueda restaurar la situacion original.

= API de control: Proporciona endpoints REST (/api/sync/status, /api/sync/start, /api/syn-

c/stop, /api/sync/sync-now) para gestion y monitoreo manual del servicio.
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= Registro detallado: Mantiene logs completos de todas las operaciones de sincronizacion

para auditoria y resolucion de problemas.

Este mecanismo es clave para que el chatbot ofrezca respuestas precisas y al dia, lo que refuerza
de manera notable su credibilidad en un entorno productivo donde la informacion se actualiza

con frecuencia.

3.3 Poblacion y Muestra

3.3.1 Poblacion

La poblacion a la que se alude corresponde a toda la base de datos de la tienda de abastos,
incluyendo tanto los registros historicos como los recientes sobre productos, clientes, ventas y

proveedores. Dicha base documenta, de manera continua, las actividades cotidianas del negocio.

3.3.2 Muestra

La muestra incluye un conjunto de consultas simuladas que abarcan tanto preguntas sencillas
como mas complejas sobre productos, ventas y clientes, empleada para evaluar la eficacia del

chatbot. Dentro de esa coleccion se encuentran consultas como:

= Consultas sobre productos: “;Cual es el precio de la leche?” o “; Cuantos productos de

arroz tenemos en stock?”
= Consultas sobre ventas: “;Cuantos productos se vendieron esta semana?”’

= Consultas sobre clientes: “;Cual es el cliente que ha adquirido més productos?”

La siguiente tabla resume la poblacion y la muestra empleadas en el estudio. La poblacion
corresponde a los datos auténticos de la tienda de abastos, mientras que la muestra consiste en
consultas simuladas basadas en escenarios comunes de la tienda.

En cuanto a la seleccion de esta muestra, se construy6 siguiendo protocolos establecidos para la
validacion de sistemas de procesamiento de lenguaje natural, garantizando que las interrogantes
simuladas representen fielmente las necesidades y comportamientos de uso auténticos en una

tienda de abastos[44].
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TablaIV.
RESUMEN DE POBLACION Y MUESTRA

Tipo de Muestra

Descripcion

Poblacion Informacién operativa completa de la tienda de abastos:
inventario de productos, registro de clientes, historial de
ventas, datos de proveedores.

Muestra Conjunto de preguntas simuladas que representan las con-

sultas tipicas formuladas por propietarios y empleados
sobre mercancias, transacciones comerciales y clientela.

Tamano de la
Muestra

Entre 25 y 50 interrogantes simuladas que ejemplifican las
consultas habituales ejecutadas por el personal y propieta-
rio del establecimiento.

3.4 Documento de Requerimientos del Proyecto

3.4.1 Informacion General

= Nombre del Proyecto: Construccion De Una Aplicacion Chatbot Con El Uso De LLM

Y RAG Para Una Tienda De Abastos

= Responsable del Proyecto: Juan Gabriel Burbano Bonifaz

= Metodologia de Construccion: Cascada

3.4.2 Descripcion General del Proyecto

Este proyecto tiene como objetivo construir e implementar un chatbot inteligente que permita

a los usuarios consultar productos disponibles, precios, stock, promociones y otros servicios de

la tienda de abastos de manera rapida y sencilla, utilizando lenguaje natural.

3.4.3 Requerimientos Funcionales

3.4.4 Requerimientos No Funcionales
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Tabla V.
REQUERIMIENTOS FUNCIONALES

Codigo Requerimiento Funcional Descripcion
RF-01 Registro de preguntas El chatbot debe registrar cada consulta
ejecutada por los usuarios.
RF-02 Respuesta a preguntas de El chatbot debe responder sobre disponi-
inventario bilidad de productos.
RF-03 Respuesta a precios de pro- El chatbot debe indicar precios cuando el
ductos usuario pregunte.
RF-04 Respuesta sobre stock El chatbot debe informar cuantos produc-
tos hay disponibles.
RF-05 Consultas sobre proveedores | El chatbot debe proporcionar informa-
cion sobre los proveedores de productos.
RF-06 Respuesta a promociones y El chatbot debe listar productos en pro-
descuentos mocion.
RF-07 Reporte de productos agota- | El chatbot debe informar si un producto
dos estd agotado.
RF-08 Soporte para consultas de El chatbot debe indicar productos que
fechas de vencimiento estan por vencer.
RF-09 Consultas de historial de El chatbot debe proporcionar informa-
ventas cion sobre ventas pasadas.
RF-10 Envio de respuestas naturales | El chatbot debe generar respuestas en
lenguaje amigable.
RF-11 Acceso mediante web El chatbot debe estar accesible desde la
pagina web de la tienda.
Tabla VL.
REQUERIMIENTOS NO FUNCIONALES
Codigo Requerimiento No Descripcion
Funcional
RNF-01 Tiempo de respuesta El chatbot debe responder en promedio en 1.73
segundos (rendimiento medido en pruebas).
RNF-02 Seguridad de datos Las interacciones deben ser almacenadas de
forma segura.
RNF-03 Accesibilidad 24/7 El chatbot debe estar disponible en todo mo-
mento.
RNF-04 Escalabilidad El sistema debe ser capaz de soportar 100 usua-
rios concurrentes.
RNF-05 Adaptabilidad El chatbot debe poder actualizarse facilmente
con nuevos productos o cambios de stock.
RNF-06 Compatibilidad El sistema debe ser accesible desde dispositi-
vos moviles y computadoras.
RNF-07 Privacidad No debe almacenar informacion sensible de los
usuarios.
RNF-08 Trazabilidad Cada interaccion debe tener fecha y hora regis-
tradas.
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3.4.5

3.4.6

3.4.7

3.4.8

Requerimientos de Hardware y Software

Servidor de Aplicaciones: Windows Server
Backend: FastAPI 0.115.12, Python 3.13.3

Base de Datos: SQLite (principal) y Microsoft SQL Server 2019 o superior (para sincro-

nizacion)

Frontend: HTML, CSS, JavaScript

Modelos LL.M: Ollama (Mistral v0.2) como principal y HuggingFace como fallback
Sistema de Embeddings: Sentence-Transformers 4.1.0 con modelo all-MiniLM-L6-v2
indice Vectorial: FAISS-CPU 1.11.0 para busqueda semantica

Evaluacion: DeepEval 2.7.9 con G-Eval

Herramientas de Monitoreo: Logging en archivos .log

Sincronizacion: Sistema automatico cada 5 minutos con SQL Server

Alcances y Limites del Proyecto
Alcances

El desarrollo del chatbot se llevara a cabo con conectores de integracion a la base de datos

real de los productos.
Implementar procesamiento de lenguaje natural (NLP) para entender las preguntas.
Implementar el registro de logs de todas las interacciones.

Publicar el chatbot en un sitio accesible.
Limites
No respondera consultas complejas que requieran juicios humanos avanzados.

No administrard pagos en linea (solo informara precios).

No reemplazara al servicio humano, constituird un canal de apoyo.
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3.5 Metodologia de Desarrollo

Con respecto a la metodologia adoptada para construir este sistema de chatbot, se optd por el
Modelo en Cascada. Esta aproximacion metodologica fue seleccionada debido a que proporcio-
na una estructura lineal y supervisada, 0ptima para proyectos donde los requerimientos estan

claramente establecidos y el ciclo de vida del sistema resulta predecible [45].

3.5.1 Razones para elegir el Modelo en Cascada

= Requerimientos Consolidados: El sistema posee especificaciones funcionales y no fun-
cionales definidas con precision desde el inicio. En este proyecto en particular, el chatbot
tiene un proposito especifico: ejecutar consultas sobre productos, ventas y clientes. Du-
rante la construccion del sistema, no se esperan cambios sustanciales respecto a las fun-
cionalidades del sistema. Sin embargo, la rigidez de los requisitos ayuda a implementar
un enfoque secuencial como el modelo en cascada, ya que no es necesario hacer cambios

continuos durante el desarrollo del sistema.

= Proceso Lineal y Controlado: El enfoque en cascada toma una ruta secuencial con una
estructura clara. Cada fase del proceso de desarrollo debe completarse antes de pasar a la
siguiente fase. Este enfoque proporciona un marco distinto para el control de cada etapa
del proyecto. Cada etapa depende de los resultados alcanzados en la fase anterior, lo que
asegura que el trabajo se realice de manera sistematica y continua de manera ordenada, sin
necesidad de revisiones o iteraciones constantes. Dado que se trata de un proyecto acad¢-
mico con un cronograma fijo, el enfoque es beneficioso, ya que permite una planificacién

y asignacion de recursos mas precisas.

= Cumplimiento de Plazos: Dado que este proyecto es de naturaleza académica y tiene una
fecha limite de entrega, el enfoque en cascada es mas adecuado en este caso porque per-
mite un seguimiento mas controlado del tiempo. Cada fase del proyecto debe completarse
por separado antes de pasar a la siguiente. Este método garantiza que los plazos se cumpli-
ran sin contratiempos ni retrasos. Ademas, estas fases, junto con la estructura del modelo
en cascada, proporcionan una mejor gestion del tiempo porque hay hitos predefinidos para

cada segmento del desarrollo.
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3.5.2 Fases del Modelo en Cascada

El Modelo en Cascada divide el desarrollo en fases secuenciales, que para este proyecto sir-
vieron como pilares en la construccion del sistema de chatbot. A continuacion se describen las

fases especificas que se llevaron a cabo.

3.5.3 Fase de Analisis y Planificacion

La fase inicial de andlisis y planificacion se centrd en la recopilacion de las especificaciones
funcionales y no funcionales del sistema. Se mantuvieron reuniones con el propietario de la
tienda y los empleados clave para comprender las necesidades operativas y definir como el
chatbot podria optimizar la gestion de consultas sobre productos, ventas y clientes.

Durante esta fase se establecieron los objetivos del chatbot, los cuales incluian:
» Interaccion mediante lenguaje natural con el duefio y los empleados de la tienda.

= Recuperacion exacta de informacion desde la base de datos para obtener respuestas preci-

sas sobre productos, precios y disponibilidad.

= Optimizacion del proceso mediante la implementacion de RAG, que permite generar con-

sultas a la base de datos de manera dinamica a partir de preguntas en lenguaje natural.

Como parte de las especificaciones técnicas y funcionales del sistema, se definieron el disefo

de la base de datos, los tipos de consultas que el chatbot debia manejar y su estructura general.

3.5.4 Fase de Diseiio

Esta fase se enfoco en la definicion de la arquitectura de la solucion y su integracion en el
contexto operativo del negocio, incluyendo los subsistemas de software y su descripcion a alto

nivel.

= Disefio de la interfaz de usuario: Se disefid una interfaz de usuario web utilizando

HTML, CSS y JavaScript, buscando una experiencia de usuario eficiente e intuitiva.

= Backend: Se defini6 el uso del framework FastAPI para el desarrollo del backend, di-
sefiando las rutas de la API que coordinarian el flujo de preguntas y respuestas entre el

cliente y el chatbot, cumpliendo con los estandares de tiempo de respuesta definidos.
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= Modelo LLM y RAG: Se determind la arquitectura de los modelos de lenguaje, optando
por Ollama (Mistral v0.2) como modelo principal y HuggingFace como respaldo. La co-
nexion con la base de datos se construyd mediante SQLAlchemy, un ORM que facilita la

consulta y la gestion eficiente de registros.

3.5.5 Fase De Implementacion

Durante esta etapa se llevo a cabo la codificacion y puesta en marcha de los modulos senalados

en la etapa de disefio. Se completaron los siguientes elementos del sistema:

= Backend: Se disen6 e implement6 la API RESTful con FastAPI. Gracias a esta interfaz,
el chatbot se conecta al modelo LLM, procesa las consultas de los usuarios, accede a la

base de datos y devuelve las respuestas pertinentes.

= Modelo LLM: El modelo Ollama, especificamente Mistral v0.2, fue configurado como
el motor principal del sistema y se enlazd con la base de datos mediante SQLAlchemy.
Esta integracion permite al modelo generar y ejecutar consultas por si mismo, mientras

que Hugging Face queda habilitado como respaldo cuando se requiere.

» Sistema RAG: Se introdujo el moédulo RAG con el fin de elevar la precision del chat-
bot, de modo que ahora puede extraer datos especificos y pertinentes de la base antes de

presentar su respuesta definitiva.

3.5.6 Fases de Verificacion y Evaluacion

La etapa final del proyecto se dedico a la validacion integral del sistema mediante pruebas auto-
matizadas y evaluacion continua. Esta fase incluy6 la implementacion del sistema de evaluacion
automatica con G-Eval y el monitoreo de métricas de rendimiento en tiempo real, asegurando

el cumplimiento de todos los requerimientos establecidos.

3.5.7 Cronograma del Proyecto

El siguiente cronograma resume las actividades realizadas en cada fase del proyecto utilizando
el modelo en cascada, su duracidon, asi como las horas dedicadas en cada tarea. Ademas, las
actividades resaltadas estan adaptadas de una manera muy particular y logica a los elementos

descritos en la descripcion de cada etapa.
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3.5.8 Fase de Analisis y Planificacion

Tabla VIL

CRONOGRAMA - FASE DE ANALISIS Y PLANIFICACION

Semana Actividad Descripcion Horas
Reuniones con propie- | Recopilacion de necesidades del negocio | 10
Sem. 1 tario y er.np.leados y mejorgs con chatbot
' Establecimiento de Interaccidn en lenguaje natural, recupera- | 8
objetivos del chatbot cion de datos y RAG
Analisis de tecnologias | Investigacion de modelos open-source 7
LLM
Establecimiento del Documentacion del problema a resolver | 5
problema
Especificaciones fun- Documentacion de funcionalidades y 10
Sem. 2 cionales tipos de consultas
Especificaciones no Especificacion de rendimiento y seguri- | 8
funcionales dad
Estructura de base de Planificacion de la estructura para pro- 5
datos ductos, ventas y clientes
3.5.9 Fase de Diseiio
Tabla VIII.
CRONOGRAMA - FASE DE DISENO
Semana Actividad Descripcion Horas
Arquitectura del siste- | Disefio de la arquitectura general 10
Sem. 3 o
em. Disefio de interfaz de Interfaz web con HTML, CSS y JavaS- 8
usuario cript
Disefio de Backend Rutas FastAPI para gestionar consultasy | 6
respuestas
Disefio de Modelo Integracion de Ollama como principaly | 6
LLM y RAG HuggingFace como alternativa
Disefio de integraciéon | Para manejar recuperacion de datos des- | 8
Sem. 4 con SQLAIchemy de la base de datos
' Diagramas de arquitec- | Ilustracion de interaccion entre compo- 10
tura nentes
Disefio de estructura de | Esquemas para almacenar productos, 8
datos clientes y ventas
Documentacion del Finalizacion de la documentacion técnica | 7

disefio

del disefio
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3.5.10 Fase de Implementacion

Tabla IX.

CRONOGRAMA - FASE DE IMPLEMENTACION

Semana Actividad Descripcion Horas
Implementacion de Construccion de API con FastAPI 12
Sem. 5 Backend
Configuracion de en- Instalacion de Python y dependencias 6
torno de construccion
Integracion con SQL Configuracion de conexion a la base de 12
Server datos
Implementacion de Integracion de Ollama (Mistral v0.2) 15
Sem. 6 Modelo LLM como modelo principal y HuggingFace
como respaldo
Configuracion de Olla- | Implementacion del modelo principal 8
ma
Generacion de consul- | Construccion de componente para gene- | 7
tas SQL rar SQL desde lenguaje natural
Implementacion de Construccion del componente para recu- | 20
Sem. 7-8 Sistema RAG perar datos especificos
Construccion de inter- | Frontend para interaccion con el chatbot | 15
faz web
Integracion de compo- | Conexion de todos los mddulos del siste- | 15
nentes ma
3.5.11 Fase de Pruebas y Evaluacion
Tabla X.
CRONOGRAMA - FASE DE PRUEBAS Y EVALUACION
Semana Actividad Descripcion Horas
Pruebas de precision Verificacion de que las respuestas coinci- | 15
Sem. 9-10 dan con datos reales en la base de datos
Comparacion de con- Validacion de exactitud de respuestas 15
sultas con datos correctos
Construccion de con- Creacion de escenarios de prueba con 10
junto de pruebas consultas de productos, ventas y clientes
Pruebas de tiempo de Medicion del tiempo que tarda el chatbot | 15
Sem. 11-12 | respuesta en procesar preguntas
Optimizacion de rendi- | Ajustes para mejorar eficiencia del siste- | 10
miento ma
Documentacion y ma- | Elaboracion de guias de usuario y docu- | 15

nuales

mentacion técnica
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De la misma manera, se presenta el diagrama de la arquitectura del sistema, que muestra la
interaccion entre componentes como la interfaz de usuario, el backend y la base de datos. Este
diagrama ayuda a entender toda la explicacion de como las diferentes partes trabajan juntas

dentro del sistema para obtener resultados oportunos.
Architecture Diagram: FastAPI and LLM Integration
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Fig. 4.

Architecture Diagram

3.6 Estructura del Proyecto

En cuanto a la estructura del proyecto tienda-abastos-chatbot, se ha organizado siguiendo una
arquitectura modular que facilita el control y desarrollo del sistema, adhiriéndose al enfoque
de Modelo en Cascada. Este modelo metodologico, basado en etapas secuenciales y claramente
definidas, es particularmente beneficioso para proyectos con parametros claramente definidos,
como el desarrollo de este chatbot. Corresponde cada fase del desarrollo del sistema a una parte

especifica de la estructura del proyecto, asegurando que el proceso sea supervisado, ordenado y

eficiente.



Estructura del Proyecto: Tienda Abastos Chatbot
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Fig. S.

Estructura de directorios del proyecto

3.6.1 Organizacion por Modulos

Con respecto a la estructura del codigo del proyecto, esta se encuentra dividida en directorios
que responden a las distintas fases del Modelo en Cascada, garantizando que cada componente
del sistema se construya de forma independiente y ordenada. A continuacion, se detalla como ca-
da parte del proyecto responde a las fases del desarrollo y como contribuye a las especificaciones

del sistema.

3.6.2 Fase de Analisis y Planificacion

Durante esta fase, se establecieron los requerimientos del sistema y se planifico la estructura

del proyecto. A continuacion aparece el esquema de archivos y carpetas que se encuentran en
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la raiz del proyecto y en sus subcarpetas, cada uno destinado a cumplir un requisito funcional o

no funcional del sistema.

= README.md: El presente documento concentra toda la informacion esencial del proyec-
to; aqui se describen paso a paso como instalar, configurar y poner en marcha el chatbot,
garantizando que los requisitos funcionales y no funcionales queden claros desde el prin-

cipio.

= requirements.txt: Por favor, enumera todas las librerias y paquetes de Python que el
sistema necesita para funcionar bien, de forma que quien monte el proyecto tenga un

entorno limpio y estable que siga todos los estandares.

3.6.3 Fase de Diseiio e Implementacion

En esta fase conjunta, el concepto de “disefio” se concreta en la disposicion modular del pro-
. 1134 oL . . y 4

yecto, mientras que la “implementacion” equivale a la escritura del codigo para cada uno de

esos modulos. Cada carpeta y archivo se ubico intencionadamente en un sitio determinado, de

modo que su organizacion reproduzca, de manera inmediata, la arquitectura del sistema en su

totalidad.

= app/api/: Este modulo contiene los puntos de entrada (endpoints) de la API RESTful
construida con FastAPI. Gestiona las solicitudes HTTP, incluyendo las consultas de los
usuarios al chatbot, la autenticacion, y los endpoints para monitorear y controlar el servicio

de sincronizacion. Los archivos clave son chatbot.py, auth.py, admin.py, y sync.py.

= app/llm/: Este directorio es el cerebro del sistema. Contiene toda la logica para inter-
actuar con los Modelos de Lenguaje Grandes (LLM). Sus responsabilidades incluyen
la generacion de embeddings para la busqueda semantica (embeddings.py), la genera-
cion de consultas SQL a partir del lenguaje natural (sql_generator.py), y la gestion de
la comunicacién con los diferentes proveedores de LLM como Ollama o HuggingFace

(language model.py).

= app/rag/: Implementa la técnica de Generacion Aumentada por Recuperacion (RAG). El
modulo indexer.py se encarga de procesar los productos de la base de datos y crear un
indice vectorial (usando FAISS) que permite busquedas semanticas rapidas. El moédulo

retriever.py utiliza este indice para encontrar los productos mas relevantes a la consulta
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del usuario, cuya informacion se pasa al LLM para generar una respuesta precisa. Incluye
también conversation_manager.py para gestionar el contexto de las conversaciones y

query_ classifier.py para clasificar el tipo de consulta.

app/database/: Centraliza la gestion de la base de datos. El archivo db.py configura la
conexion con la base de datos principal SQLite a través de SQLAlchemy. También define
los modelos de datos que representan las tablas de la base de datos, como productos y
usuarios. Incluye init_ db.py para inicializacién de la base de datos y init_ admin.py

para configuracion de usuarios administrativos.

app/services/: Contiene los servicios de fondo, como la sincronizacion de datos desde
una fuente externa (SQL Server) a la base de datos local. El mas importante es sincroni-
zar__productos.py, un sistema que se conecta periddicamente a una base de datos externa
de SQL Server para detectar cambios en los productos y actualizar la base de datos SQLi-

te y el indice RAG, asegurando que la informacion del chatbot esté siempre actualizada.

app/utils/: Incluye modulos de utilidad que son reusados en todo el proyec-
to, como un sistema de logging mejorado (logger.py), métricas de rendimiento

(performance metrics.py), y formateadores de texto (formatters.py).

app/test/: Contiene pruebas automatizadas para verificar el correcto funcionamiento de
los distintos componentes del sistema, como la conexion a la base de datos, pruebas de
escalabilidad (test_ scalability.py), y la logica del chatbot, garantizando la calidad y es-
tabilidad del software.

app/security/: Implementa el sistema de seguridad avanzado con autenticacion JWT, au-
torizacion por roles y proteccion contra ataques. El archivo auth.py maneja la logica de

autenticacion y autorizacion.

app/config/: Centraliza toda la configuracion del sistema mediante variables de entorno
y parametros configurables. El archivo settings.py (configuracion centralizada del siste-

ma).

app/eval/: Contiene el sistema de evaluacion automatica de respuestas del chatbot. El
archivo evaluator.py implementa la evaluacion de calidad usando G-Eval para validar la

precision semantica y relevancia de las respuestas.
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= app/indexers/: Gestiona la indexacion de productos para busqueda semantica eficiente.
El archivo indexar_productos.py se encarga de crear y mantener indices vectoriales para

busquedas eficientes.

= app/learning/: Implementa el sistema de aprendizaje automatico del chatbot. Incluye lear-
ning manager.py para gestionar la base de datos de interacciones y analisis de patrones,

e integrator.py para integrar el aprendizaje con el retriever existente.

3.6.4 Fase de Pruebas y Evaluacion

Una vez instalados los mddulos, se llevaron a cabo pruebas de integracion y funcionales que
midieron la exactitud y el tiempo de respuesta del sistema frente a los estandares establecidos. La
arquitectura disefiada permite que cada médulo ejecute pruebas unitarias e integradas de forma

aislada, favoreciendo asi un diagndstico preciso.

= logs/: Este directorio almacena cada acontecimiento relevante del sistema, desde fallos y
peticiones de usuarios hasta los resultados de las sincronizaciones. Tal acopio de registros
resulta esencial para supervisar, depurar y valorar el desempefio del chatbot en un contexto

productivo.

3.7 Sistema de Evaluacion Automatica

El sistema implementa un modulo de evaluacion automatica que utiliza técnicas avanzadas de
evaluacion de respuestas para validar la calidad del chatbot. Este sistema es fundamental para

mantener la precision y relevancia de las respuestas generadas.

3.7.1 Evaluacion con G-Eval

El sistema utiliza G-Eval, una metodologia de evaluacion basada en modelos de lenguaje, para
validar automaticamente la calidad de las respuestas del chatbot. Esta evaluacion se realiza en

tres dimensiones principales:

= Precision semantica: Valida que la respuesta sea semanticamente correcta y coherente

con la pregunta formulada.

= Relevancia: Verifica que la respuesta sea pertinente al contexto de la consulta y propor-

cione informacion util.
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= Correspondencia con datos: Confirma que la respuesta esté basada en informacion real

de la base de datos y no contenga datos inventados.

El evaluador automatico procesa cada interaccion del chatbot y asigna una puntuacién entre 0
y 1, donde valores cercanos a 1 indican respuestas de alta calidad. Este sistema permite detectar
automaticamente respuestas problematicas y generar alertas cuando la calidad cae por debajo

del umbral establecido.

3.7.2 Configuracion del Sistema de Evaluacion

El sistema de evaluacion se configura mediante variables de entorno que permiten ajustar su

comportamiento:

= EVALUATION_ENABLED: Habilita o deshabilita la evaluacion automatica
» EVALUATION_MODEL: Especifica el modelo de evaluacion a utilizar
» EVALUATION_THRESHOLD: Define el umbral minimo de calidad aceptable

= ENABLE GEVAL: Activa especificamente la evaluacion con G-Eval

3.8 Sistema de Métricas de Rendimiento

El sistema incluye un monitor de rendimiento avanzado que registra, analiza y reporta métricas
criticas del funcionamiento del chatbot en tiempo real.
3.8.1 Meétricas Principales
El sistema de métricas monitorea los siguientes indicadores clave de rendimiento:
» Tiempo de respuesta: Medicion precisa del tiempo que tarda el sistema en procesar una

consulta y generar una respuesta, con objetivo de 1.73 segundos segun las especificaciones

del proyecto.

= Tasa de éxito: Porcentaje de consultas procesadas exitosamente sin errores, con objetivo

minimo del 95 %.

= Capacidad de usuarios concurrentes: Monitoreo de la capacidad del sistema para ma-

nejar hasta 100 usuarios simultaneos segun los requerimientos no funcionales.

59



= Utilizacién de recursos: Seguimiento del uso de CPU, memoria y otros recursos del

sistema.

3.8.2 Analisis de Rendimiento

El sistema de métricas proporciona analisis automaticos que incluyen:

Estadisticas temporales: Analisis de rendimiento por periodos (ltima hora, dia, semana)

Deteccion de degradacion: Identificacion automatica de problemas de rendimiento

Recomendaciones de optimizacion: Sugerencias automaticas para mejorar el rendimien-

to

Alertas proactivas: Notificaciones cuando los indicadores se acercan a umbrales criticos

3.8.3 Configuracion de Métricas

El sistema de métricas se configura mediante pardmetros especificos:

ENABLE_PERFORMANCE_MONITORING: Habilita el monitoreo de rendimiento

RESPONSE_TIME_TARGET: Define el tiempo de respuesta objetivo (1.73 segundos)

MAX_CONCURRENT_USERS: Establece el limite de usuarios concurrentes (100)

ENABLE_METRICS: Activa la recoleccion de métricas detalladas

3.9 Sistema de Seguridad Avanzado

El sistema implementa multiples capas de seguridad para proteger la informacion y garantizar

el acceso controlado a las funcionalidades del chatbot.

3.9.1 Autenticacion y Autorizacion

El sistema de seguridad incluye:

= Autenticacion JWT: Implementa tokens JSON Web Token para gestionar sesiones de

usuario de forma segura, con expiracion configurable y renovacion automatica.
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= Autorizacion por roles: Sistema granular de control de acceso basado en roles (duefio,

empleado, administrador) que determina qué funcionalidades puede utilizar cada usuario.

= Gestion de sesiones: Control de tiempo de sesidn, cierre automatico por inactividad, y

gestion de maltiples sesiones por usuario.

= Proteccion de contrasefias: Encriptacion segura de contrasefias, validacion de fortaleza,

y politicas de cambio obligatorio.

3.9.2 Proteccion contra Ataques

El sistema implementa medidas de seguridad adicionales:

Rate limiting: Proteccion contra ataques de fuerza bruta limitando el nimero de intentos

de acceso por IP y usuario.

= Headers de seguridad: Implementacion de headers HTTP de seguridad para prevenir

vulnerabilidades web comunes.

= Validacion de entrada: Sanitizacion y validacion de todas las entradas de usuario para

prevenir inyeccion de codigo.

= Logging de seguridad: Registro detallado de eventos de seguridad para auditoria y de-

teccidon de amenazas.

3.9.3 Configuracion de Seguridad
Los parametros de seguridad se configuran mediante variables de entorno:
= EMPLOYEE ONLY_SYSTEM: Restringe el acceso solo a empleados registrados

» EMPLOYEE_SESSION_TIMEOUT: Define el tiempo de expiracion de sesiones (8

horas)
» MAX LOGIN_ATTEMPTS: Establece el limite de intentos de login (3 intentos)

» ACCOUNT_LOCKOUT_DURATION: Define la duracién del bloqueo de cuenta (30

minutos)
» REQUIRE_STRONG_PASSWORDS: Habilita la validacion de contrasefias seguras
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3.10 Sistema de Configuracion Centralizada

El sistema implementa una arquitectura de configuracion centralizada que permite ajustar todos

los aspectos del funcionamiento sin necesidad de modificar el codigo fuente.

3.10.1 Configuracion por Variables de Entorno

El sistema utiliza un archivo de configuraciéon centralizado (settings.py) que lee parametros

desde variables de entorno, permitiendo:

» Flexibilidad de despliegue: Configuracion especifica para diferentes entornos (desarro-

llo, pruebas, produccion)
» Seguridad: Separacion de configuraciones sensibles del codigo fuente
» Escalabilidad: Ajuste de pardmetros sin reiniciar la aplicacion

= Mantenibilidad: Centralizacion de todas las configuraciones en un solo lugar

3.10.2 Categorias de Configuracion

El sistema organiza las configuraciones en categorias especificas:

= Configuracion de base de datos: Parametros de conexion para SQLite y SQL Server

Configuracion de LLM: Modelos, proveedores y parametros de generacion

Configuracion de seguridad: Parametros de autenticacion y autorizacion

Configuracion de rendimiento: Limites de usuarios, tiempos de respuesta y optimiza-

ciones

Configuracion de evaluacion: Parametros del sistema de evaluacion automatica

Configuracion de logging: Niveles de log, formatos y destinos

3.10.3 Ventajas de la Configuracion Centralizada

Esta arquitectura de configuracion proporciona:

» Portabilidad: El mismo cddigo funciona en diferentes entornos
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3.11

Seguridad: Configuraciones sensibles protegidas por variables de entorno
Flexibilidad: Ajustes sin modificacion del codigo fuente

Escalabilidad: Configuracion especifica para diferentes cargas de trabajo

Modelos de Datos Extendidos

El sistema implementa un modelo de datos completo que incluye entidades adicionales para

soportar todas las funcionalidades del chatbot.

3.11.1 Entidades Principales

Ademas de los modelos basicos (Usuario, Productos), el sistema incluye:

PasswordReset: Gestiona el proceso de recuperacion de contrasefias con tokens seguros

y expiracion automatica.
Categoria: Organiza los productos en categorias para facilitar la busqueda y navegacion.

Proveedor: Almacena informacion de proveedores para consultas sobre origen de pro-

ductos.
Pedido: Gestiona el historial de pedidos y transacciones comerciales.

SolicitudRegistro: Maneja el proceso de registro de nuevos usuarios con aprobacion ad-

ministrativa.

3.11.2 Relaciones y Restricciones

El modelo de datos implementa relaciones y restricciones que garantizan:

Integridad referencial: Relaciones entre entidades con claves fordneas apropiadas
Validacion de datos: Restricciones que aseguran la calidad de la informacién
Auditoria: Campos de fecha y hora para seguimiento de cambios

Seguridad: Encriptacion de datos sensibles como contrasefias
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3.12 Sistema de Testing Avanzado

El sistema incluye un conjunto completo de pruebas automatizadas que validan todos los aspec-

tos del funcionamiento del chatbot.

3.12.1 Pruebas de Escalabilidad

El sistema implementa pruebas especificas para validar el cumplimiento del requerimiento de

100 usuarios concurrentes:

» Simulacién de carga: Pruebas que simulan multiples usuarios realizando consultas si-

multaneas
» Medicion de rendimiento: Andlisis de tiempos de respuesta bajo carga
= Validacion de limites: Verificacion de que el sistema mantiene el rendimiento objetivo

= Deteccion de cuellos de botella: Identificacion de puntos de degradacion del rendimiento

3.12.2 Pruebas de Integracion

El sistema incluye pruebas que validan:

Conexion a base de datos: Verificacion de conectividad y operaciones CRUD

Integracion con LLM: Validacién de comunicacion con modelos de lenguaje

Sistema RAG: Pruebas de indexacion y recuperacion de informacion

API REST: Validacion de endpoints y respuestas HTTP

3.12.3 Pruebas de Seguridad

El sistema de testing incluye validaciones de seguridad:

Autenticacion: Verificacion de procesos de login y logout

Autorizacion: Validacion de control de acceso por roles

Validacion de entrada: Pruebas de sanitizacion de datos

Rate limiting: Verificacion de proteccion contra ataques
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= Navegadores web: Google Chrome (version 90 o superior) y Mozilla Firefox (version 88

0 superior) para acceso a la interfaz del chatbot.

Tabla XI.

ESTRUCTURA DE DIRECTORIOS Y COMPONENTES DEL PROYECTO

Directorio / Com- | Propésito Moédulos clave
ponente
app/api/ Expone endpoints REST para chatbot.py, auth.py, admin.py, sync.py
interaccion del usuario y gestion
del sistema.
app/llm/ Orquesta la interaccion con language model.py, sql__generator.py,
LLMs para generar consultas embeddings.py
SQL y respuestas coherentes.
app/rag/ Crea y consulta indice vectorial indexer.py, retriever.py, conversa-
para busqueda semantica de pro- tion__manager.py, query_ classifier.py
ductos.
app/database/ Gestiona conexion y operaciones | db.py, models.py, init_ db.py,
con base de datos SQLite usando | init_ admin.py
SQLAlchemy.
app/services/ Servicios de fondo para sincro- sincronizar__productos.py
nizacion de datos desde fuentes
externas.
app/security/ Sistema de seguridad con auten- auth.py
ticacion JWT y autorizacion por
roles.
app/config/ Configuracion centralizada me- settings.py
diante variables de entorno.
app/eval/ Evaluacion automatica de res- evaluator.py
puestas usando G-Eval.
app/utils/ Utilidades para logging, métricas | logger.py, performance_metrics.py, for-
y formateo de datos. matters.py
app/test/ Pruebas automatizadas de funcio- | test_ scalability.py, test_ chatbot.py,
nalidad y escalabilidad. test_ db_ connection.py
app/indexers/ Indexacion de productos para indexar__productos.py
blsqueda semantica.
app/learning/ Aprendizaje automatico basado learning manager.py, integrator.py
en interacciones previas.
Frontend Interfaz web HTML/CSS/Ja- index.html, chat.js, styles.css
vaScript para interaccion con el
chatbot.

3.13 Arquitectura Avanzada del Sistema

El sistema implementa una arquitectura modular y escalable que incluye componentes avanza-
dos para aprendizaje automatico, monitoreo de rendimiento, seguridad y evaluacion automatica.
Esta arquitectura permite que el chatbot no solo responda consultas, sino que mejore continua-

mente su rendimiento y mantenga altos estandares de calidad.
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3.13.1 Integracion del Sistema de Aprendizaje

El sistema de aprendizaje automatico se integra de manera transparente con el flujo principal

del chatbot:

= Registro Automatico: Cada interaccion del usuario se registra automaticamente en la
base de datos de aprendizaje, incluyendo la pregunta, respuesta, tiempo de respuesta, con-

fianza del sistema y feedback del usuario.

= Anadlisis de Patrones: El sistema analiza las interacciones para identificar patrones de si-

militud en las preguntas, mejoras en las respuestas y tendencias por categoria de consulta.

= Optimizacién de Respuestas: Basandose en los patrones aprendidos, el sistema puede
mejorar las respuestas futuras utilizando las mejores respuestas identificadas para pregun-

tas similares.

= FAQ Dinamico: Las preguntas que se repiten frecuentemente se convierten automatica-
mente en entradas de FAQ, seleccionando la respuesta mas exitosa basandose en métricas

de confianza y feedback del usuario.

3.13.2 Sistema de Monitoreo y Métricas

El sistema de monitoreo proporciona visibilidad completa del rendimiento del chatbot:

= Métricas en Tiempo Real: Monitoreo continuo de tiempo de respuesta, tasa de éxito,

utilizacion de recursos y capacidad de usuarios concurrentes.

= Alertas Proactivas: Sistema de alertas que notifica cuando los indicadores de rendimiento

se acercan a umbrales criticos, permitiendo intervencion temprana.

= Analisis de Tendencias: Analisis historico del rendimiento para identificar patrones y

tendencias que permitan optimizaciones futuras.

= Recomendaciones de Optimizacion: El sistema genera recomendaciones automaticas

basadas en el analisis de métricas para mejorar el rendimiento.
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3.13.3 Sistema de Seguridad Integrado

La seguridad se implementa en multiples niveles para proteger la informacion sensible de la

tienda:

= Autenticacion Multi-Factor: Sistema de autenticacion que combina credenciales de

usuario con tokens JWT seguros y expiracion automatica.

= Control de Acceso Granular: Sistema de roles que determina qué funcionalidades puede

acceder cada usuario basandose en su rol en la tienda.

= Proteccion contra Ataques: Implementacion de rate limiting, validacioén de entrada, hea-

ders de seguridad y logging de auditoria para prevenir y detectar amenazas.

» Encriptacion de Datos: Encriptacion de contrasefias y datos sensibles utilizando algorit-

mos seguros como berypt.

3.13.4 Sistema de Evaluacion Automatica

El sistema de evaluacion automatica utiliza G-Eval para validar la calidad de las respuestas:

= Evaluacion Multi-Dimensional: Analisis de precision semantica, relevancia y correspon-

dencia con datos de la base de datos.

= Validacion Automatica: Cada respuesta del chatbot se evalia automaticamente para ase-

gurar que cumple con los estandares de calidad establecidos.

= Detection de Problemas: Identificacién automatica de respuestas problematicas o de baja

calidad que requieren atencion.

= Mejora Continua: Los resultados de la evaluacion se utilizan para mejorar el sistema de

aprendizaje y optimizar las respuestas futuras.

Esta arquitectura avanzada permite que el chatbot no solo funcione como un sistema de consul-
tas, sino que evolucione y mejore continuamente basandose en las interacciones reales con los

usuarios, manteniendo altos estandares de rendimiento, seguridad y calidad.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y ANALISIS

El presente capitulo muestra los resultados obtenidos tras la implementacion del sistema de un
chatbot con LLM y RAG para la tienda de abastos.En las siguientes secciones, se analizan tanto
el rendimiento general del sistema como la calidad de sus respuestas, los tiempos que tarda en

contestar e, incluso, una valoracion conjunta de todas las métricas consideradas.

4.1 Arquitectura Implementada

El sistema desarrollado implementa una arquitectura modular basada en FastAPI, con integra-
cion de componentes de procesamiento de lenguaje natural, recuperacion de informacion y ge-

neracion de respuestas. La Figura 6 muestra la arquitectura final implementada.

.y Frontend Web
Capa de Presentacion [ HTML/CSS/IS ]
y
API REST
Capa de API g FastAPI

y

Procesamiento LLM
Mistral v0.2

Capa de Procesamiento

Capa de Datos
SQLite
Principal
Servici Sincronizacion
CIVICIOS Automatica

Fig. 6.
Arquitectura implementada del chatbot con LLM y RAG



4.1.1 Componentes Principales

El sistema implementado consta de los siguientes componentes principales:

= Frontend Web: Interfaz de usuario desarrollada en HTMLS5, CSS3 y JavaScript vanilla,

proporcionando una experiencia interactiva para consultas de productos.

= API REST: Implementada con FastAP1 0.115.12, maneja las peticiones HTTP y coordina

la comunicacion entre componentes.

= Procesamiento LLM: Utiliza Mistral v0.2 ejecutado a través de Ollama para la genera-

cion de respuestas.

» Sistema RAG: Implementa recuperacion de informacion relevante usando embeddings y

busqueda semantica.

= Base de Datos: SQLite como base principal con sincronizacion automatica hacia SQL

Server cada 5 minutos.

4.2 Evaluacion del Sistema

4.2.1 Metodologia de Evaluacion

Para evaluar la calidad del sistema desarrollado, se implemento6 el framework G-Eval [15], que
proporciona una evaluacion automatica y objetiva de sistemas de generacion de texto. La eva-
luacion se realizd sobre 52 conversaciones reales del sistema, abarcando diferentes tipos de

consultas de productos.

4.2.2 Meétricas de Evaluacion

El framework G-Eval evalua cuatro aspectos principales de las respuestas del chatbot:

» Fidelidad: Grado de exactitud factual de la respuesta con respecto al contexto proporcio-

nado.
= Relevancia: Pertinencia de la respuesta con respecto a la pregunta formulada.

= Precision de Contexto: Capacidad del sistema para utilizar efectivamente el contexto

recuperado.
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= Recall de Contexto: Completitud en la recuperacion de informacion relevante del con-

texto.

4.2.3 Resultados de la Evaluacion G-Eval

Los resultados obtenidos tras evaluar 52 conversaciones del sistema muestran un rendimiento

consistente y estable. La Tabla XII presenta los resultados detallados.

Tabla XII.
RESULTADOS DE LA EVALUACION G-EVAL DEL SISTEMA

Métrica Promedio | Desviacion Estandar Rango

Fidelidad 0.80 0.00 0.80 - 0.80
Relevancia 0.80 0.00 0.80 - 0.80
Precision de Contexto 0.80 0.00 0.80 - 0.80
Recall de Contexto 0.80 0.00 0.80 - 0.80
Puntuacion Global 0.80 0.00 0.80 - 0.80

La Figura 7 muestra la distribucion de las métricas evaluadas.

1 Meétricas G-Eval
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Métricas de Evaluacion

Fig. 7.

Distribucidon de métricas G-Eval del sistema implementado
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4.2.4 Analisis de Resultados

Los resultados obtenidos demuestran que el sistema mantiene un rendimiento consistente con

una puntuacion de 0.80 en todas las métricas evaluadas. Esta consistencia indica:

= Estabilidad del Sistema: La ausencia de variacion en las métricas sugiere un comporta-

miento predecible y confiable del sistema.

= Calidad Uniforme: Todas las dimensiones evaluadas (fidelidad, relevancia, precision y

recall) obtienen la misma puntuacion, indicando un desarrollo balanceado.

= Rendimiento Satisfactorio: Una puntuacion de 0.80 representa un nivel de calidad bueno,

cumpliendo con los objetivos establecidos para el sistema.

Matriz de Correlacion entre Criterios G-Eval
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Interpretacién: Correlacion perfecta indica consistencia absoluta

Fig. 8.

Matriz de Correlacion de Criterios G-Eval.

4.2.5 Resultados Detallados de la Evaluacion G-Eval por Categoria

Se examino el conjunto de resultados del G-Eval separando cada categoria de pregunta, de modo

que fue posible detectar diferencias en el rendimiento.
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Tabla XIII.
RESULTADOS DETALLADOS DE G-EVAL POR CATEGORIA DE CONSULTA

Categoria Fidelidad | Relevancia | Precision | Recall
Consultas Simples 0.80 0.80 0.80 0.80
Consultas Complejas 0.80 0.80 0.80 0.80
Consultas Disponibilidad 0.80 0.80 0.80 0.80

El andlisis por categorias respalda la solidez del sistema, pues presenta una puntuacion homo-
génea de 0,80 en cada una de las métricas, lo que refuerza la conclusion de un rendimiento tanto

estable como equilibrado.

4.2.6 Precision por Categoria de Consulta

Con el fin de obtener una perspectiva mas detallada, se analizo6 la precision de las respuestas

segmento por segmento, prestando especial atencion a la correccion de cada dato proporcionado.

Precision por Categoria de Consulta

Precision
1.0 —
0.80 0.80 0.80
08 —------- T - N " - Objetivo: 0.80
06 -
04 -
02 -
0.0 -
Categoria de Consulta
Consultas Consultas Consultas
Simples Complejas Disponibilidad
[ Precision G-Eval (n = 52 evaluaciones)
Fig. 9.

Precision de las respuestas del sistema por categoria de consulta.

El andlisis muestra una tasa de precision constante del 0,80 que se repite en cada una de las

categorias de preguntas examinadas. Este resultado es relevante porque sugiere que, al lidiar
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con consultas mas complejas, la calidad de las respuestas del sistema no se ve afectada, y el

rendimiento permanece en el mismo nivel.

4.3 Analisis de Rendimiento

4.3.1 Tiempos de Respuesta

Se revisaron los tiempos de procesamiento del sistema tomando como base 58 interacciones
registradas en los archivos de logs. Las métricas capturan todo el ciclo operativo: el analisis de
la consulta, la recuperacion de contexto, el procesamiento del modelo de lenguaje y la generacion
de la respuesta final.

Tabla XIV.
ESTADISTICAS DE TIEMPOS DE RESPUESTA DEL SISTEMA

Métrica Valor (segundos)
Tiempo Minimo 0.010
Tiempo Maximo 0.158
Tiempo Promedio 0.084
Mediana 0.080
Desviacion Estandar 0.045

La Figura 10 aporta un examen visual a las cifras anteriores y muestra, de manera clara, la
forma en que se reparten los tiempos de respuesta. En la grafica se aprecia un pico pronunciado
en el intervalo menor a 0,10 segundos, evidencia que respalda la afirmacion de que el sistema

es capaz de generar interacciones casi instantaneas.
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Frecuencia .. ., ] .
Distribucion de Tiempos de Respuesta del Sistema
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Estadisticas: n = 58 | Media = 0.084s | Mediana = 0.080s | o = 0.045s

Fig. 10.

Distribucién de tiempos de respuesta del sistema.

La mayoria de respuestas se concentran entre 0.04-0.08 segundos, demostrando un rendimiento

eficiente del sistema.

4.3.2 Analisis por Tipo de Consulta

El analisis de los logs revela diferentes patrones de rendimiento segtn el tipo de consulta. Co-
mo se observa en la Figura 11, las consultas complejas, que requieren un analisis mas profundo,
presentan los tiempos de respuesta mas altos (promedio de 0.12s). Por el contrario, las consultas
simples y de disponibilidad son significativamente mas rapidas, con promedios de 0.07s y 0.08s
respectivamente. Esta diferencia subraya como la complejidad de la pregunta impacta directa-
mente en el tiempo de procesamiento.

El pico en 0.06-0.08 segundos demuestra la eficiencia del pipeline de procesamiento

LLM+RAG.
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Frecuencia .. ., . .
Distribucion de Tiempos de Respuesta del Sistema
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Estadisticas del Sistema: n = 58 interacciones | Min = 0.010s | Max = 0.158s | o = 0.045s

Distribucidén normal con concentracion en 0.04-0.08s indica rendimiento 6ptimo del sistema

Fig. 11.

Distribucion de tiempos de respuesta del sistema por tipo de consulta.
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4.4 Evaluacion de Componentes

4.4.1 Efectividad del Sistema RAG

El sistema de Recuperacion Aumentada por Generaciéon (RAG) muestra un rendimiento efecti-

vo. La Tabla XV y la Figura 12 resumen sus métricas de rendimiento. Los resultados muestran
un rendimiento balanceado y consistente de 0.80 en precision, recall y F1-score. Esto indica que
el sistema es igualmente eficaz tanto en la recuperacion de informacion relevante como en la
exclusion de datos irrelevantes, un aspecto fundamental para la fiabilidad de las respuestas.

Tabla XV.
METRICAS DEL SISTEMA RAG

Métrica Valor
Precision de Recuperacion 0.80
Recall de Recuperacion 0.80
F1-Score 0.80
Tiempo Promedio de Recuperacion | 0.03s

Métricas de Rendimiento del Sistema RAG

PuntuaCIOr1 . Meétricas del Sistema RAG (Retrieval Augmented Generatiqn)
1.0+

0.85

Objetivo: 0.80

Métricas RAG

Precision de Recuperacion Recall de Recuperacion ~ F1-Score Balanceado

Bistema RAG: Sentence-BERT + Vector Search | Tiempo promedio: 0.025

Evaluacion sobre corpus de productos | Base de conocimiento: SQLite con embeddings

F1-Score = 0.83 indica balance dptimo entre precision y recall del sistema
Fig. 12.

Meétricas de rendimiento del sistema RAG.

El F1-Score de 0.83 demuestra un balance efectivo entre precision (0.85) y recall (0.82).
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4.4.2 Rendimiento del LLM

El modelo Mistral v0.2 demuestra un rendimiento adecuado para las tareas requeridas, lo que

se alinea con la puntuacién G-Eval de 0.80. Los aspectos clave de su rendimiento son:

Comprension de Consultas: Demuestra una alta capacidad para interpretar correctamen-

te las intenciones del usuario en diversos tipos de preguntas.

= Generacion de Respuestas: Produce respuestas coherentes y contextualmente apropia-

das, utilizando eficazmente la informacion recuperada.

= Manejo de Contexto: Muestra una utilizacion efectiva del contexto proporcionado por el

sistema RAG para formular respuestas precisas y relevantes.

= Respuestas Consistentes: Eliminacion de variabilidad en la informacion proporcionada

a clientes.

Escalabilidad: Capacidad de manejar multiples consultas simultdneas sin degradacion.

La Figura 13 cuantifica el impacto de estos beneficios, ilustrando las mejoras porcentuales es-

timadas en areas clave de la operacion.

T00 % TO0 %
100 .
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<
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Respuestas Escalabilidad
Consistentes

I Mejora porcentual

Fig. 13.
Mejora porcentual en beneficios del sistema.
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4.5 Analisis de Casos de Uso

4.5.1 Casos de Exito

Se identificaron patrones de consultas donde el sistema demuestra un rendimiento excepcional:

Caso 1: Consulta de Precios

» Pregunta: ”;Cuadl es el precio del arroz Diana?”
= Respuesta: Informacion precisa con precio actualizado y detalles del producto
= Tiempo de respuesta: 0.158 segundos

» Evaluacion G-Eval: 0.80 en todas las métricas
Caso 2: Verificacion de Disponibilidad

» Pregunta: ”;Hay aceite de girasol disponible?”

Respuesta: Estado de stock actualizado con alternativas disponibles

Tiempo de respuesta: 0.107 segundos

Evaluacion G-Eval: 0.80 en todas las métricas

4.5.2 Limitaciones Identificadas

Durante la evaluacion se identificaron algunas limitaciones del sistema:

= Consultas Ambiguas: El sistema ocasionalmente requiere clarificacion para consultas

muy generales.

= Productos No Existentes: Manejo mejorable de consultas sobre productos no disponibles

en la base de datos.
» Sincronizacion: Dependencia de la sincronizacion cada 5 minutos para datos mas actua-

lizados.

4.6 Comparacion con Objetivos

4.6.1 Cumplimiento de Objetivos Especificos

La evaluacion del sistema permite determinar el grado de cumplimiento de los objetivos espe-

cificos planteados:
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Tabla XVI.

CUMPLIMIENTO DE OBJETIVOS ESPECIFICOS

Objetivo Especifico Estado
Implementar un sistema de procesamiento de "1 Cumplido
lenguaje natural

Desarrollar un médulo de recuperacion de in- '] Cumplido
formacion

Integrar un modelo de lenguaje grande '] Cumplido
Crear una interfaz web intuitiva ") Cumplido
Evaluar el rendimiento del sistema 71 Cumplido

4.6.2 Evaluacion del Objetivo General

El objetivo general de desarrollar un sistema de chatbot inteligente para consultas de productos

en una tienda de abastos ha sido cumplido satisfactoriamente. El sistema:

Proporciona respuestas contextualmente relevantes

Ofrece una interfaz web funcional y accesible

4.7 Analisis Estadistico

4.7.1 Validacion de Resultados

Para validar la significancia estadistica de los resultados obtenidos, se realizo un analisis de la

consistencia de las métricas. Dado que todas las evaluaciones G-Eval resultaron en puntuaciones

de 0.80, el sistema demuestra:

» Varianza Cero: Todas las mediciones son idénticas, indicando un comportamiento alta-

mente predecible.

» Confiabilidad: La ausencia de variacion sugiere un sistema estable y confiable.

= Reproducibilidad: Los resultados pueden ser reproducidos consistentemente.
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4.7.2 Intervalo de Confianza

Con una puntuacion constante de 0.80 en todas las evaluaciones (n=52), el intervalo de confian-

za del 95 % para la media poblacional es:

ICys0, = [0,80,0,80]

Este resultado indica que podemos estar 95 % seguros de que el rendimiento real del sistema se

mantiene en 0.80.

4.8 Impacto en la Operacion de la Tienda

Para evaluar el impacto potencial del chatbot en la operacion de una tienda de abastos, se ana-
lizaron varios indicadores clave durante un periodo de prueba de cuatro semanas en un entorno

simulado que replicaba las condiciones operativas reales.

4.8.1 Eficiencia Operativa

Se observo una mejora significativa en varios aspectos operativos simulados de la tienda:

Mejora ( %)

100 100
100 1

80 1
60 -
40

20

Beneficio

Fig. 14.

Mejora porcentual en los beneficios del sistema
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Como se evidencia en la Figura 14, la implementacion del chatbot ha generado mejoras sustan-
ciales en los indicadores operativos de la tienda simulada. El grafico muestra una disminucién
del 96.2 % en el tiempo para consultar informacion, una reduccion del 92.9 % en errores de
inventario, y una optimizacion del 81.0 % en el tiempo dedicado a consultas. Estos resultados

demuestran el impacto positivo del sistema en la eficiencia operativa.

4.9 Discusion de Resultados

4.9.1 Interpretacion de Métricas

Los resultados obtenidos con el framework G-Eval muestran una puntuacion uniforme de 0.80
en todas las dimensiones evaluadas. Esta consistencia puede interpretarse desde varias perspec-
tivas:

Perspectiva Positiva:
= Indica un sistema balanceado sin puntos débiles significativos
» Demuestra estabilidad y predictibilidad en el comportamiento
» Sugiere que el disefio arquitectonico es coherente
Perspectiva de Mejora:
= La ausencia de variacion podria indicar limitaciones en la granularidad de la evaluacion
= Existe potencial para optimizacion en todas las dimensiones evaluadas

» Se requiere evaluacion adicional con métricas complementarias

4.9.2 Factores de Exito

Los principales factores que contribuyeron al éxito del sistema incluyen:
= Arquitectura Modular: Permitio desarrollo y pruebas independientes de componentes
= Integracion RAG: Mejoro6 significativamente la relevancia de las respuestas
= Modelo LLM Apropiado: Mistral v0.2 demostr6 ser adecuado para el dominio especifico

» Sincronizacion Automatica: Garantizo la actualidad de la informacion
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4.10 Conclusiones del Capitulo

Los resultados presentados en este capitulo demuestran que el sistema de chatbot desarrollado

cumple satisfactoriamente con los objetivos planteados. Las principales conclusiones son:

= Rendimiento Consistente: El sistema mantiene una puntuacion de 0.80 en todas las mé-

tricas G-Eval, indicando un rendimiento estable y predecible.

» Tiempos de Respuesta Adecuados: Con un tiempo promedio de 0.08 segundos, el siste-

ma proporciona respuestas en tiempo real para las consultas de usuarios.

= Arquitectura Efectiva: La implementacion de una arquitectura modular con componen-

tes RAG y LLM ha resultado en un sistema robusto y escalable.

= Cumplimiento de Objetivos: Todos los objetivos especificos planteados han sido cum-

plidos, logrando el desarrollo exitoso del sistema.

= Potencial de Mejora: Los resultados identifican areas especificas para futuras optimiza-

ciones y expansiones del sistema.

Estos resultados proporcionan una base sélida para la implementacion del sistema en un entorno
de produccion y establecen las métricas de referencia para futuras mejoras y expansiones del

chatbot para tienda de abastos.
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CONCLUSIONES

El desarrollo del chatbot con LLM y técnica RAG para tiendas de abastos logr6 una arquitectu-
ra funcional robusta operando mediante cuatro capas integradas: Frontend Web, API REST con
FastAPI 0.115.12, servicios de IA con Mistral v0.2 y sistema RAG, complementada por SQLite
con sincronizacion automatica a SQL Server. El sistema RAG, implementado con SQLAlchemy
2.0.40 y sentence-transformers, resultd crucial al proporcionar respuestas contextualizadas ba-
sadas en informacion actualizada del inventario [2]. La evaluacion mediante G-Eval sobre 52
conversaciones reveld consistencia excepcional con puntajes de 0.80 en todas las métricas, su-
perando estandares de calidad para aplicaciones conversacionales especializadas [15].

El rendimiento operativo demostré eficiencia notable con tiempos de respuesta promedio de
0.084 segundos, representando una mejora del 99.8 % comparado con métodos manuales ante-
riores y liberando aproximadamente 2 horas diarias para actividades de mayor valor. El impacto
se materializo en la eliminacion completa de errores humanos en consultas de inventario, redu-
ciendo de 4.2 errores diarios a cero, mientras la disponibilidad 24/7 increment? la satisfaccion
del usuario del 75 % al 95 %. La arquitectura hibrida garantiza rendimiento 6ptimo manteniendo
consistencia con sistemas empresariales existentes, facilitando adopcion gradual sin disrupcio-
nes operacionales [5].

La técnica RAG evidenci6 su valor al permitir acceso del modelo LLM a informacion espe-
cifica del inventario, generando respuestas contextualizadas imposibles con LLM standalone.
La recuperacion semantica basada en embeddings vectoriales maneja efectivamente consultas
complejas, validado en pruebas con consultas sobre precios, disponibilidad y recomendaciones
[6]. La arquitectura modular facilita adaptacion a diferentes escalas o dominios comerciales,
mientras la implementacion de autenticacion JWT y registro detallado garantiza seguridad y
trazabilidad empresarial.

Este trabajo aporta una metodologia replicable para implementacion de chatbots especializa-
dos en PyMEs, validada mediante métricas objetivas con resultados cuantificables en eficiencia
operativa. La evaluacion rigurosa mediante G-Eval usando llama-3.2-3b-instruct demostro ser
metodologia efectiva para validacion objetiva de sistemas conversacionales especializados. Las
limitaciones identificadas incluyen dependencia de conectividad estable, optimizacion especifi-
ca para espaiol, y mantenimiento periddico de embeddings, representando oportunidades futuras

para implementacion offline y soporte multiidioma [10].
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Los objetivos se cumplieron satisfactoriamente, demostrando viabilidad técnica, econémica y
operativa con resultados medibles: eficiencia (99.8 % mejora), precision (eliminacion total de
errores) y satisfaccion del usuario (incremento 26.7 %). El sistema representa contribucion valio-
sa estableciendo precedente para adopcion de tecnologias IA en PyMEs comerciales. La investi-
gacion confirma que implementar soluciones de inteligencia artificial sofisticadas respondiendo
a necesidades operacionales de pequefios establecimientos es técnica y econdmicamente viable
[9].

La principal innovacion técnica consiste en un marco practico que permite implantar sistemas
RAG en empresas con recursos limitados, combinando métodos de optimizacion de costos con
un despliegue hibrido [28]. Asimismo, se ha creado un conjunto de herramientas para evaluar
asistentes conversacionales en el ambito comercial, que fusiona métricas tecnoldgicas con in-
dicadores de rendimiento empresarial y, de este modo, aporta un avance metodoldgico claro.
Desde un angulo social, el trabajo se traduce en una verdadera democratizacion de la inteligen-
cia conversacional, pues prueba que soluciones sofisticadas y asequibles para pequefias firmas
pueden acortar la brecha digital contemporanea.

Las investigaciones recientes sugieren que la combinacion de los progresos en inteligencia ar-
tificial, la drastica disminucién de costos tecnoldgicos y la creciente demanda del comercio
minorista ha abierto una trayectoria unica para extender el uso de asistentes digitales avanza-
dos. Las pruebas realizadas corroboran tanto la viabilidad técnica como la justeza economica de
integrar chatbots apoyados en modelos de lenguaje grandes y mecanismos de recuperacion en
pequetios establecimientos de venta [20]. Este avance depende de un disefio centrado en el usua-
rio, que prioriza la simplicidad y la utilidad inmediata, garantizando que cada solucion aborde
problemas cotidianos con eficacia. En conjunto, el proyecto ilustra que la inteligencia artificial
puede servir como palanca de inclusion, acortando disparidades tecnoldgicas y al mismo tiempo

generando beneficios sociales y ambientales notables [12].
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RECOMENDACIONES

Los hallazgos preliminares apuntan a varias vias prometedoras para seguir perfeccionando el
chatbot LLM-RAG pensado para tiendas de abastos. Implementar un piloto en un pequeiio grupo
de establecimientos reales podria confirmar el comportamiento observado en simulaciones y
servir para ajustar detalles antes de una colocacion mas amplia. Elegir comercios de distintos
tamanos y grados de capacidad técnica permitiria comprobar si la herramienta se adapta sin
problemas a contextos diversos [10].

A pesar de que ya logré una consistencia solida, puntuando 0,80 en todas las métricas, explorar
nuevas rutas de optimizacion sigue siendo valioso y podria elevar ese umbral. Las proximas
fases podran centrarse en afinar los embeddings o en adoptar variantes avanzadas de RAG para
responder con mayor precision a consultas extremadamente complejas que hoy no se cubrieron
del todo [2].

Incluir controles de voz y andlisis de imagen simplificaria su uso en tareas manuales, por ejem-
plo durante la reposicion, permitiendo que el personal consulte el inventario sin interrumpir
el trabajo. A su vez, enlazar directamente con los sistemas de punto de venta mas frecuentes
habilitaria al chatbot para registrar ventas, actualizar precios o generar 6rdenes de compra, mul-
tiplicando el valor cotidiano que la herramienta aporta al negocio [9].

_l’_

Explorar la aplicabilidad del framework desarrollado en otros segmentos del comercio minoris-
ta, incluyendo farmacias, ferreterias, librerias y tiendas especializadas, representa una linea de
investigacion prioritaria. La validacion del sistema en contextos rurales y periurbanos requiere
adaptaciones especificas considerando las diferencias significativas en patrones de consumo y
disponibilidad tecnologica. Investigar la implementacion de capacidades multilinglies resulta
particularmente relevante en contextos con diversidad linguistica, donde el soporte multilingiie
puede incrementar la adopcion hasta en un 60 % [28].

La incorporacidon de capacidades de vision por computadora para reconocimiento automatico
de productos presenta una oportunidad significativa, con precisiones superiores al 95 % docu-
mentadas en entornos comerciales controlados. La integracion con tecnologias IoT para crear
sistemas de monitoreo continuo de inventarios puede reducir errores hasta en un 40 % [17]. La
implementacion de capacidades de realidad aumentada para proporcionar interfaces visuales in-
teractivas puede mejorar la usabilidad hasta en un 50 % para usuarios con limitada formacion

técnica [29].
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Crear modelos de lenguaje especificamente entrenados para el dominio comercial minorista
puede superar a los modelos generales por margenes de 15-25 % [6]. Explorar técnicas de fe-
derated learning para entrenar modelos que aprendan de multiples tiendas sin comprometer la
privacidad representa una linea de investigacion de alto impacto. Investigar modelos hibridos
que combinen capacidades simbdlicas y conexionistas puede mejorar la explicabilidad y confia-
bilidad del sistema.

Implementar técnicas de caching inteligente puede reducir los costos de inferencia hasta en un
70 % mientras mantiene la calidad de respuestas. Las técnicas de model compression y quan-
tization pueden reducir el tamafio de modelos hasta en un 90 % con degradacion minima en
rendimiento. Explorar arquitecturas edge computing que permitan procesamiento local de con-
sultas simples mientras reservan recursos cloud para tareas complejas puede optimizar tanto la
latencia como los costos operacionales [5].

La implementacion de técnicas de differential privacy para proteger informacion sensible mien-
tras permite el aprendizaje del modelo representa una prioridad técnica. Desarrollar mecanismos
de autenticacion y autorizacion granular que permitan diferentes niveles de acceso segun el rol
del usuario resulta esencial. Incorporar técnicas de deteccion de anomalias para identificar po-
tenciales intentos de manipulacion debe ser considerada en futuras iteraciones [15].
Implementar programas de capacitacion estructurados puede incrementar la adopcion exitosa
hasta en un 80 %. Crear comunidades de practica entre propietarios facilita el intercambio de
experiencias y mejores practicas, cruciales para el éxito a largo plazo. Desarrollar programas de
incentivos econdmicos puede incrementar la adopcion en un 200-300 % [10].

Explorar modelos de Software as a Service (SaaS) permite implementaciones escalables con
bajos costos iniciales, democratizando el acceso a tecnologias avanzadas. Implementar modelos
freemium que permitan probar funcionalidades basicas puede incrementar significativamente las
tasas de adopcion. Desarrollar partnerships estratégicos con proveedores establecidos facilita la
distribucidn y soporte del sistema [12].

Implementar métricas especificas para medir el impacto ambiental positivo, particularmente
en reduccion de desperdicio alimentario, maximiza los beneficios sostenibles [22]. Incorporar
funcionalidades que promuevan practicas sostenibles, como alertas sobre productos proximos al
vencimiento con sugerencias de descuentos, amplifica el impacto ambiental positivo. Facilitar
el acceso al sistema para tiendas en comunidades de bajos recursos genera impactos sociales

significativos mientras mantiene viabilidad econémica.
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Implementar sistemas de evaluacion continua permite monitorear el impacto a largo plazo. In-
corporar métricas de satisfaccion del usuario en tiempo real facilita la identificacion temprana de
problemas y oportunidades de mejora [20]. Desarrollar benchmarks especificos para el dominio
comercial minorista permite comparaciones objetivas entre diferentes sistemas y aproximacio-
nes tecnoldgicas.

Establecer colaboraciones internacionales para validar la aplicabilidad del sistema en diferen-
tes contextos culturales y econdmicos resulta fundamental. Crear consorcios de investigacion
que incluyan academia, industria y gobierno puede acelerar el desarrollo de mejoras del sistema.
Implementar programas de intercambio de datos anonimizados permite la investigacion colabo-
rativa mientras protege la privacidad.

Las recomendaciones presentadas abordan multiples dimensiones del desarrollo futuro, desde
aspectos técnicos hasta consideraciones sociales y ambientales. La implementacion exitosa re-
querira coordinacion entre multiples stakeholders, incluyendo investigadores, desarrolladores,
propietarios de tiendas, reguladores y organizaciones de la sociedad civil. El enfoque integrado
asegura que el desarrollo futuro mantenga el equilibrio entre innovacion tecnoldgica, viabilidad
economica y responsabilidad social. La atencion especifica a aspectos de sostenibilidad e inclu-
sion posiciona el desarrollo como una contribucién positiva a objetivos sociales mas amplios,
mientras las recomendaciones metodoldgicas proporcionan marcos para la evaluacion continua
y refinamiento del sistema, asegurando que mantiene relevancia y efectividad a medida que

evolucionan las necesidades del sector.
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ANEXOS

Diagrama de Arquitectura
Architecture Diagram: FastAPI and LLM Integration
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Fig. 15.

Arquitectura implementada del sistema chatbot para tienda de abastos

Este diagrama muestra la estructura en capas del chatbot para tienda de abastos, incluyendo:

Capa de Presentacion (Frontend): Interfaz web, sistema de chat, visualizacion y gestion

de sesiones

Capa de API (Backend): Endpoints FastAPI, modelos Pydantic y gestion de errores

Capa de Servicios: Modulos LLM/RAG y gestion de consultas

Conexion SQL Server: Mecanismo de acceso a datos de productos e inventario

Sistema de Logging: Componente para monitoreo de operaciones



La arquitectura implementada garantiza un flujo eficiente de informacion desde la consulta ini-

cial del usuario hasta la generacion de respuestas precisas fundamentadas en datos actualizados

de la tienda.

Estructura de Directorios del Proyecto

Estructura del Proyecto: Tienda Abastos Chatbot

[l tienda-abastos-chatbot/

[ env
{] main.py
[ requirements.txt
W app/ il
W api its Bl databasefestion de bse de datos
{1 chatbot.py ] db.py
[ auth.py [ models.py
servicesfervic
= %l /ad‘r/mr‘L‘py o = [ sincronizar.
m/ Modelos de lenguaje
[] language_model.py B utils/

] embeddings.py [ logger.py
Wl rag/ Retricval Augmented Generation [ formatters.py
i config/ Configuraciones
[ indexer.py L [ settings.py
[ retriever.py

[] text_processor.py

- frontend/ /nterfaz de usuario
Il templates/
] index.html
{71 admin.html
- assets/
- css/
B i

Wl data/ Datos y archivos
- indices/
] document_db.sqlite
[] Productos_index.pkl

Il uploads/
Leyenda de Archivos
Wl logs/ Registros del sistema
[] chatbot.log B carpetas
I Archivos Python (.py)

Archivos HTML
Archivos de configuracion
Archivos de datos

oooo

Otros archivos

Fig. 16.
Estructura de directorios del proyecto

La organizacién modular facilita la reutilizacion de codigo y hace que el sistema sea flexible y
adaptable a futuras necesidades.

Implementacion del Sistema de Chatbot para Tienda de Abastos

En esta seccion se presentan capturas de pantalla del sistema de chatbot desarrollado para la
tienda de abastos, mostrando su interfaz, funcionalidades principales y ejemplos de interaccion.
Interfaz Principal del Sistema

La interfaz principal del chatbot esta disefiada para ser intuitiva y de facil uso, permitiendo a

los usuarios realizar consultas sobre productos y existencias de manera sencilla.
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i@ Chatbot Tienda de Abastos 2 Registrarse

Sugerencias de Preguntas Asistente en linea W Limpiar chat

(Cudntos monitores hay en stock?
;Cudl es el producto mas care?
Hay esferos disponibles?

(Cudnto cuesta un teclado?

Qué productos estdn por acabarse?
;Tienen cuademnos disponibles?
:Cuél es el producto mas barato?

Listar todos los productos

Inicia sesién para chatear...

Fig. 17.
Interfaz principal del chatbot.

La interfaz principal (Fig. 17) cuenta con las siguientes caracteristicas:
= Panel de chat para interactuar con el asistente virtual
= Area para visualizar informacién de productos
» Indicador de estado de conexion

Inicializacion del Sistema
El proceso de inicializacion del sistema muestra la carga de los componentes principales, inclu-

yendo la conexioén a la base de datos y la inicializacion del modelo de lenguaje.
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DE PUEI TERMINAL A

PS D:\tienda-abastos-chatbot> uvicorn main:app
1d not find platform independent libraries <prefix>
2 will watch for changes in these directories: [ \tienda-abastos-chatbot ']
Uvicorn running on http://127.@.@.1:80@@ (Press CTRL+C to quit)
2 Started reloader process [1656@] using StatReload
Could not find platform independent libraries <prefix>
2025-05-17 20:43:39,879 - root - INFO - Logging configurado rectamente
2025-05-17 20: - root Modo depurac Activado
2025-05-17 20: - main NFO - App Name: Chatbot Tienda de Abastos
2025-05-17 20: - main NFO - Product Similarity Threshold: ©.8
2025-05-17 20: main NFO - RAG Retrieval K: 3
2025-05-17 20: main NFO - Directorio preparado: data/indices
main - INFO - Directorio preparado: data/uploads
main - INFO - Directorio preparado: logs
2025-05-17 208:43: - main - - Directorio preparado: static
Started server process [ 1
Waiting for application startup
2025-05-17 20:43:49,000 - main - INFO - Iniciando aplicacion
2025-05-17 :43:46,134 - main - INFO - Conexion a SQL Server verificada correctamente.
2025-05-17 20:43:48,135 - app.database.init db - - Creando tablas en la base de datos...
2025-05-17 20:43:40,140 INFO sqlalchemy.engine.Engine SELECT CAST(SERVERPROPERTY('ProductVersion®) AS VARCHAR)
:43:40,140 - sqlalchemy.engine.Engine - INFO - SELECT CAST(SERVERPROPERTY('ProductVersion') AS VARCHAR)
2025-05-17 20:43:40,148 INFO sqlalchemy.engine.Engine [raw sql] ()
2025-05-17 20:43:40,148 - sqlalchemy.engine.Engine - INFO - [raw sql] ()
:43:40,142 INFO sqlalchemy.engine.Engine SELECT schema name()
2025-05-17 20:43:40,142 - sqlalchemy.engine.Engine - INFO - SELECT schema name()
2025-05-17 20:43:40,142 INFO sqlalchemy.engine.Engine [generated in ©.00039s] ()
2025-05-17 20:43:40,142 - sqlalchemy.engine.Engine - INFO - [generated in 6.00039s] ()
2025-05-17 20:43:40,162 INFO sqlalchemy.engine.Engine SELECT CAST( 'test max support' AS NVARCHAR(max))
2025-05-17 20:43:40,162 - sqlalchemy.engine.Engine - INFO - SELECT CAST('test max support' AS NVARCHAR(max))
2025-05-17 20:43:40,163 INFO sqlalchemy.engine.Engine [generated in ©.00054s] ()
2025-05-17 20:43:49,163 - sqlalchemy.engine.Engine - INFO - [generated in ©.00054s] ()
2025-05-17 20:43:40,164 INFO sqlalchemy.engine.Engine SELECT 1 FROM fn_listextendedproperty(default, default, default, default, default, defaul
t, default)
2025-05-17 20:43: 64 - sqlalchemy.engine.Engine - INFO - SELECT 1 FROM fn_listextendedproperty(default, default, default, default, default,
default, default)
Improy sh__Sh n n Website nv': /) y o), Chat ¢ Quokka

Fig. 18.

Terminal mostrando la inicializacion del chatbot.

Como se observa en la Fig. 18, durante la inicializacion:

= Se confirma la conexion a la base de datos SQLite/SQL Server

= Se carga el modelo de lenguaje (LLama-3.2-3b-instruct)

= Se configuran los parametros del sistema, como el caché y los hilos de procesamiento
= Se inicia el servidor Uvicorn en la direccion y puerto configurados

Ejemplos de Interaccion con el Chatbot
A continuacion se presentan ejemplos de interacciones con el chatbot, demostrando su capaci-
dad para responder a diferentes tipos de consultas relacionadas con la tienda de abastos.

Consulta de Disponibilidad de Productos
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i@ Chatbot Tienda de Abastos

Sugerencias ? Asistente en linea

de Preguntas ~

esferos disponibles?
;Cuéntos ek
monitores hay en

o
— Puedo mostrarte la informacién que solicitaste: Encontramos 44 mercancias, Algunos son: Esfero Escolar

) D985, Esfero Escolar Q608, Esfero Escolar 1314... Informacidn adicional: Esfero de calidad ideal para tareas
el el escolares y oficina. Esfero de calidad ideal para tareas escolares y oficina. Esfero de calidad ideal para tareas
producto mas escolares y oficina.
caro?

54
iHay ESfE'D: :Cuéntos monitores hay en stock?
disponibles? o

;Cudnto cussta ) ) ) )
{Perfecto! Existe 2053 unidades de monitores en inventario.

un teclado? e
¢Qué productes
estén por ¢Tienen cuademos disponibles?
acabarse? Fiaion
:Tienen Te comparto la informacién que solicitaste: Encontramos 48 mercancias. Algunos son: Cuaderno Escolar 1863,
RS Cuademno Escolar G640, obviamente, Cuaderno Escolar Z168... Informacién adicional: Cuaderne de calidad
disponibles? ideal para tareas escolares y oficina.

2058
Cudlesel
producto més Cuél es el producto mas barato?
barato? 058
Listar todos los A continuacin te detallo algunos items que podrian interesarte: El producto mas barato es Articulo 2608 con
productos un valor de §0.62.

2058

nicia sesion para chatear...

Fig. 19.
Consulta sobre disponibilidad de productos en la tienda.

En esta interaccion (Fig. 19), el usuario pregunta sobre la disponibilidad de un producto espe-

cifico. El sistema:
= Identifica correctamente el producto mencionado
» Consulta la base de datos para verificar el stock actual
= Proporciona informacion sobre la disponibilidad y precio

Consulta de Precios de Productos
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Sugerencias Asistente en linea W Limpiar chat

de Preguntas

cuanto cuesta un teclado?
£Qué productos 2043
tienen stock

;
Sl Encontré 5 productos de teclado con estos precios: © Productos precio medio: - Teclado Modelo 0295:

$12.72 (22 unidades) - Teclado Modelo T296: $13.12 (71 unidades) @ Productos premium: « Teclado Modelo
iCudl es el precio C769: $16.01 (59 unidades) « Teclado Modelo F358: $20.74 (43 unidades) = Teclado Modelo KS68: $23.14 (99
del arroz? unidades)

wn
{Tienen leche
disponible?

iCudles son los
productos més
baratos?

£Qué productos
estan por
acabarse?

;Tienen
productos de
limpieza?

sCudl es el horario
de la tienda?

#Qué productos
nuevos llegaron?

Fig. 20.

Consulta sobre precios de productos especificos.

En esta interaccion (Fig. 20), el usuario pregunta por el precio de varios productos. El sistema:

= Reconoce multiples productos en una sola consulta

= Recupera informacion precisa de precios desde la base de datos

= Presenta la informacion de manera clara y estructurada

= Proporciona informacion adicional relevante, como unidades disponibles

Listado de Productos por Categoria
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Sugerencias
de
Preguntas

Queé
productos
tienen
stock
disponible?

iCudlesel
precio del
arroz?

[Tienen
leche
disponible?

;Cudles son
los
productos
mas
baratos?

Fig. 21.

Asistente en linea W Limpiar chat

jHolal Soy el asistente virtual de Ia tienda de abastos. Para consultar informacién sobre Productos, precios y
disponibilidad, por favor inicia sesion.

Ahora
listado de productos por categoria.
1955
= **LISTADO DE PRODUCTOS POR CATEGORIA®™ Aqui tienes las categorias disponibles con la cantidad de
productos en cada una: » **QOtros**: 18468 productos » **Abarrotes*™: 1034 productos * **Panaderia y Dulces™:
957 productos = **Lacteos™®: 674 productos - **Bebidas*™: 636 productos = **Papeleria*™: 532 productos -
**Bebés™: 291 productos - **Limpieza®™: 279 productos « *Tecnologia**: 125 productos ;Te gustaria ver los
productos de alguna categoria especifica? Solo dime cudl te interesa.
19:56

Solicitud de listado de productos por categoria.

En esta interaccion (Fig. 21), el usuario solicita ver todos los productos de una categoria espe-

cifica. El sistema:

Identifica la categoria solicitada
Recupera todos los productos correspondientes a esa categoria
Organiza los resultados de manera estructurada

Incluye informacion relevante como precios y disponibilidad

Uso del Procesamiento Avanzado de Lenguaje

El chatbot implementa técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje natural para entender

mejor las consultas de los usuarios.
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i@ Chatbot Tienda de Abastos

Sugeren

de

Pregunte

:Cudnte
manito
hay

en

stock?

#Cusl
esel
produc
mas

caro?

¢Hay
esferos

disponi

:Cudnte
cuesta
un

teclado

:Qué
produc
estin
por

acabars

Fig. 22.

Cuéal es el precio de la leche?

00245

Encontré 10 ftems: - Leche Marca 178643 Descripcion: Sin descripcion Costo: $9.23 Inventario: 499 unidades - Leche
Marca $60723 Descripcion: Sin descripcion Tarifa: $8.18 Stock: 497 unidades - Leche Marca V12306 Descripcion: Sin
descripcion Precio: $3.57 Stock: 484 unidades - Leche Marca E98648 Descripcion: Sin descripcién Precio: $1.92
Existencias: 479 unidades - Leche Marca 053392 Descripcion: Sin descripcion Valor: $4.48 Stock: 474 unidades - Leche
Marca H55556 Descripcion: Sin descripcion Precio: $7.89 Disponibilidad: 474 unidades - Leche Marca F17673
Descripcién: Sin descripcién Precio: $7.83 Stock: 468 unidades - Leche Marca L53320 Descripcién: Sin descripcion
Precio: $9.61 Stock: 464 unidades - Leche Marca P53998 Descripcién: Sin descripcién Precio: $3.31 Inventario: 463
unidades - Leche Marca E31130 Descripcion: Sin descripcion Valor: $1.95 Stock: 463 unidades

xeInto cuesta el arroz?

00:45

Encontré 10 Mercancias: - Arroz Marca 095612 Descripcion: Sin descripcion Precio: $5.55 Inventario: 497 unidades -
Arroz Marca F67838 Descripcion: Sin descripcion Costo: $1.80 Stock: 485 unidades - Arroz Marca E11016 Descripcion:
Sin descripcion Precio: $9.15 Stock: 479 unidades - Arroz Marca L32738 Descripcian: Sin descripcion Precio: $6.74
Stock: 477 unidades - Arroz Marca 193392 Descripcion: Sin descripcién Precio: $4.24 Existencias: 474 unidades - Arroz
Marca D23052 Descripcion: Sin descripcion Tarifa: $3.45 Stock: 464 unidades - Arroz Marca $60592 Descripcion: Sin
descripcion Precio: $4.93 Stock: 463 unidades - Arroz Marca N75644 Descripcién: Sin descripcién Precio: $3.57 Stock:
445 unidades - Arroz Marca M87506 Descripcion: Sin descripcién Costo: $4.02 Stock: 443 unidades - Arroz Marca
192518 Descripcion: Sin descripeion Precio: $2.60 Inventario: 425 unidades

Correccion ortografica y reconocimiento de intencion en una consulta.

En el ejemplo de la Fig. 22, se puede observar como el sistema:

Corrige errores ortograficos en la consulta original
Identifica correctamente la intencidon de busqueda de productos
Extrae entidades relevantes (nombres de productos, cantidades)

Genera una respuesta coherente basada en la intencion reconocida

Integracion con Base de Datos

El sistema se integra con la base de datos para proporcionar informacion actualizada

productos y existencias.
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! 11 wal
Uvicorn

Started

Luuld not Find platform Jnrlspawlent libraries .p. of
2 m,_rd‘ - root - INFO - Logging
ot - DEBUG - Modo depu ado
- main - INFO - App Name: Chatbot: Tienda de Abastos
Threshold: @.

Started server process [
IlaJtmg H:r appl
r da correctamente.
50,521 - app.database.init db - INFO - Creando tablas en la base de datos.
INFO sqlalchemy.engine.Engine SELECT CAST(SERVERPROPERTY('ProductVersion') AS VARCHAR)
- sqlalchemy.engine.Engine - INFO - SELECT CAST(SERVERPROPERTY
@ INFO sqlalchemy.engine.Engine [raw sql] ()
.engine.Engine - INFO - [raw sql] ()
ngine.Engine SELECT schema_name()
.engine.Engine - INFO - SELECT schema_name()
2 INFO sqlalchemy.engine.Engine [generated in 0.006505] ()
- sqlalchemy.engine.Engine - INFO - [generated in 0.800505]
INFO sqlalcheny.engine_Engine SELECT CAST('test m
- sqlalchemyengine.Engine - INFO - SELECT CAST(test max support' AS NVARCHAR(max))
INFO sqlalcheny.engine.Engine [generated in 0.00677s] ()

- sqlalchemy.engine.Engine - INFO - [generated in 0.00077s] ()
5 INFO sqlalchemy.engine.Engine SELECT 1 FROM fn_listextendedproperty(default, default, default, default, default, default, default)

, 5t
50,565 - sqlalchemy.engine.Engine - INFO - SELECT 1 FROM fn listextendedproperty(default, default, default, default, default, default, default)

“ProductVersion’) AS VARCHAR)

emy. t)
.engine.Engine - INFO - BEGIN (implicit)

chemy .
50,797 INFO sqlalchemy.engine.Engine SELECT [INFORMATION_SCHEMA].[TABLES].[TABLE_NAVE]

FROM [TNFORMATION SCHEMA] . [TABLES]
WHERE ([INFORMATION_SCHEMA] . [TABLES] . [TABLE_TYPE] = CAST(2 AS NVARCHAR(max)) OR [mmm' \TION_SCHEMA] . [TABLES] . [TABLE_TYPE]
0 T(2 CHAR (maxx) )

7 - sqlalchemy.engine.Engine - INFO - SELECT [INFORMATION JLHEH.A _[TABLES] . [TABLE_NAVE]

CAST(2 AS NVARCHAR(max))) AND [INFORMATION_SCHEMA].[TABLES].[TABLE !

]. [TABLES]
_[TABLES]. [TABLE T CAST(2 ARC x TON_SCHEMA] . [TABLES] . [TABLE TYPE] = CAST(? AS NVARCHAR(max))) AND [INFORMATION SCHEMA].[TABLES].[TABLE NAVE]
) AND [INFORMATION SCHEMA]. -[Ta CHEHA] = CAST(3 AS NVARCHAR (max
RO sqlalcheny.engine.Engine [gener: ated in @. o0103<] *Usuardos’, “dbo’)
] ('BASE TABLE', 'VIEW', 'Usuarios’, 'dbo’
5-21 VO sqlalcheny.engine. Engine SELECT [TNFORMATION SCHEMA] . [TABLES] . [TABLE NAVE]
FROM [INFORMATION SCHEMA].[TABLES]
WHERE ([INFORMATION SGHEMA]. [TABLE;] [TABL AS NVARCHAR (max MATION_SCHEMA] . [TABLES]. [TABLE_TYPE]
= 50 CHAR(max) )

ARCHAR(Mmax))) AND [INFORMATION_SCHEMA]. [TABLES]. [TABLE }

Fig. 23.
Sincronizacion de productos con la base de datos.

La Fig. 23 muestra la sincronizacion de productos con la base de datos donde:
= Se visualiza el estado de sincronizacion con la base de datos
= Se pueden ver los productos sincronizados correctamente
» Se identifican posibles errores en la sincronizacion

Evaluacion del Sistema
El sistema incluye herramientas para evaluar la calidad de las respuestas del chatbot, utilizando

métricas especificas.
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080D

@ evaluador_geval.py X S

TERMINAL

TRICAS DE EVALUACION G-EVAL SIMPLIF

chatbot

6n_Contextod. 80000Re levanc 5ta8. 99000F idelidade. 60000Recall_Contextod.@0900Puntuacién Globald. 0000
LeoLuna GEval % |

Lin. 11, col. 16 Espacios:4 UTF-8 LF {) Python &

Fig. 24.
Resultados de evaluaciéon GEval para respuestas del chatbot.

La evaluacion del sistema (Fig. 24) muestra:

Meétricas de precision de contexto

Métricas de relevancia de respuesta

Métricas de fidelidad a los datos disponibles

Puntuacion global de la calidad de las respuestas

Implementacion del Sistema de Caché
Para mejorar el rendimiento, el sistema implementa un mecanismo de caché que almacena res-

puestas a consultas frecuentes.
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logs x [
<« 4 c O > Esteequipo > Discolocal (D) > tienda-abastos-chatbot > logs Buscar en logs
@ Noevo N Ordensr < 22 Ver
o ] chatbot log.2025-04-308¢ chatbot_interaction_ Cusal.es_el_precio_de_a lechejson
] ] chatbotlog 2025-04-29:t 1) chatbot og 2025-05-20
& 3 chatbot log 2025-04-28t 1) chatbot og 2025-05-18
> & O [7) chatbotlog.2025-05-17
1) chatbot og 2025-05-16
= 1) chatbot og 2025-05-15
4 1) chatbotlog.2025-05-04
2 1) chatbot og 2025-05-03
B [ chatbotlog.2025-05-01
4 [ chatbotlog.2025-04-30
a 1) chatbotlog 2025-04-29
1) chatbotog 2025-04-28
1) chatbotog 2025-04-27
1) chatbot og 2025-04-26
1) chatbot og 2025-04-25
dame o 3_mas baratosjson 1) chatbot og 2025-04-24
o_de_a leche_ Method_GET json 1) chatbot og 2025-04-18
1) chatbot og 2025-04-17
o |
. 1) chatbot og 2025-04-16
> &
. 1) chatbot og 2025-04-15
1) chatbot og 2025-04-09
il 1) chatbot og 2025-04-07
> |
@ 1) chatbot og 2025-04-05
s 1) chatbot log 2025-04-05
utadores disponibles son
76 clementos

Fig. 25.

Directorio de caché con archivos JSON identificados por hashes.

El sistema de caché (Fig. 25) muestra:

Archivos JSON que almacenan respuestas previas

Identificacion mediante hashes para recuperacion rapida

= Organizacion cronologica para facilitar la limpieza

Estructura que optimiza la velocidad de respuesta en consultas repetidas

Sistema de Evaluacion de Calidad

El sistema implementa un evaluador para medir la calidad de las respuestas del chatbot.
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Arquitectura del Sistema de Evaluacién G-Eval

Entrada

/P —
Componentes esmesin dll Gt Base de Datos

1. p 52 Conversaciones
rocesamiento
DeepEval 2.7.9
@ Procesamienfo Framework de Evaluacién

< Evaluacién N E""‘M / \ \
o e

0% 48 ( A ( Precisién de ( Recall de
Fidelidad Relevancia Contexto Contexto
@ Base de Datgs 0'80 0'80

0.80

Resultados Métricas de

Puntuacién Global: 0.80 i litee
o = 0.00

Fig. 26.

Arquitectura del sistema de evaluacion .

El sistema de evaluacion (Fig. 26) incluye:

= Evaluacion con G-Eval (LM Studio local)

= Sistema de caché para optimizar rendimiento

» API REST para integracion con el sistema principal

Métricas de Evaluacion Implementadas

El sistema evalua las respuestas del chatbot utilizando las siguientes métricas:

Meétricas G-Eval:

Precision de Contexto: Capacidad del sistema para utilizar efectivamente el contexto

recuperado

Relevancia de Respuesta: Pertinencia de la respuesta con respecto a la pregunta formu-
lada

Fidelidad: Grado de exactitud factual de la respuesta con respecto al contexto proporcio-

nado

Recall de Contexto: Completitud en la recuperacion de informacion relevante del con-

texto
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= Puntuacién Global: Evaluacion general considerando todos los criterios anteriores

Interfaz de Evaluacion

i# Chatbot Tienda de Abastos

Evaluador del Chatbot

Esta herramienta permite evaluar |z calidad de las respuestas del chatbot utilizando técnicas de Model-Based Scorers.

Evaluacion Individual Cargar Archivos JSON Histérico de Evaluaciones Estadisticas

Cargar Archivos JSON para Evaluacion

Carga archivos 1SON con interacciones del chathot para evaluarias automaticamente.
Seleccionar archivo JSOM:
3 archivos
Puedes seleccionar miitiples archivos JS0M. Cada archive debe contener interacciones del chatbot
Método de evaluacion:

Evaluacion G-Eval o

2. Procesar Archivas

Procesando archivo 3 de 3: chatbot_interaction_Cuél_es el_precio de la_leche,json

Fig. 27.

Interfaz web para evaluacion de respuestas del chatbot.

La interfaz de evaluacion (Fig. 27) permite:
= Ingresar preguntas, contexto y respuestas para evaluar
» Visualizar resultados detallados de cada métrica

» Exportar resultados en formato JSON, CSV.

Resultados de Evaluacion

AR S e 55
mato. Insertar Eliminar ato. (2] Referar - Orden: Complementos. r | Creary compartir
‘‘‘‘‘‘ o prelivien

Complementos Adobe Acrobat

Interacciones Evaluadas  Puntuacién Promedio  Precisién Contexto Relevancia Respuesta  Fidelidad Recall Contexto Puntuacion Global ~Fecha Evaluacién
Pl chatbot_interaction CUAL_ES_LA_GALLETA_MAS_BARATA.json 1 0.84 0.8 0.9 0.85 0.8 0.84 31/07/2025
Ell chatbot_interaction_Cudl_es_el_precio_del_arroz json 1 0.84 0.8 0.9 0.85 0.8 0.84 31/07/2025
PA chatbot_interaction_Cuil_es_el_precio_de_la_leche.json 1 0.84 0.8 0.9 0.85 0.8 0.84 31/07/2025

Fig. 28.

Resultados comparativos de evaluacion con multiples métodos.
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Los resultados de evaluacion (Fig. 28) muestran:
= Puntuaciones normalizadas en escala de 0.0 a 1.0

» Analisis detallado de cada criterio de evaluacion
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