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Resumen

En este documento se aborda el problema de saturación del soporte técnico en UNIDROGAS 

S.A.S., con el objetivo de implementar un asistente virtual conversacional. Para su desarrollo, se 

integró el modelo de lenguaje local Gemma 3, una arquitectura RAG alimentada con manuales de 

la empresa y la API de WhatsApp. El sistema alcanzó una exactitud del 93% en la identificación 

del documento o procedimiento correspondiente a la consulta del usuario, lo que evidencia la 

viabilidad de automatizar procesos mediante inteligencia artificial y optimizar los tiempos de 

respuesta. Asimismo, su arquitectura permite resguardar la privacidad en la gestión interna del 

conocimiento institucional,  si  bien el  canal  de  comunicación final  depende de un proveedor 

externo.

Palabras clave: Inteligencia artificial, RAG, LLM, búsqueda semántica
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Abstract

This document addresses the issue of technical support overload at UNIDROGAS S.A.S., with the 

goal of implementing a conversational virtual assistant. To develop the system, the local language 

model Gemma 3 was integrated with a RAG architecture indexed over the company’s manuals 

and the WhatsApp API. The system achieved a 93% accuracy rate in identifying the document or 

procedure corresponding to the user's query, demonstrating the feasibility of automating processes 

using artificial intelligence and optimizing response times. Furthermore, its architecture ensures 

privacy in the internal management of institutional knowledge, although the final communication 

channel relies on an external provider.

Keywords: Artificial intelligence, RAG, LLM, semantic search
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Glosario

API  (Application  Programming  Interface):  Mecanismo  de  integración  basado  en 

protocolos estandarizados que permite la conexión y el  intercambio ordenado de datos entre 

distintas plataformas de software [1].

Base de  datos  vectorial: Repositorios  de  información diseñados  específicamente  para 

alojar, organizar y consultar vectores de alta dimensionalidad. Su principal ventaja frente a las 

bases de datos relacionales convencionales es el uso de métodos de búsqueda por aproximación, 

lo  que  les  permite  encontrar  y  devolver  los  registros  que  mejor  coinciden  con  la  intención 

semántica del usuario [2].

Chunking: Procedimiento propio del procesamiento de lenguaje natural que consiste en 

dividir archivos de texto extensos en bloques más manejables, manteniendo su sentido original [3].

Cuantización: Método de compresión para modelos de inteligencia artificial que recorta la 

precisión matemática de sus componentes internos (reduciendo formatos pesados de 16 o 32 bits 

a arquitecturas más ligeras de 8 o 4 bits). Esta adaptación disminuye drásticamente el consumo de 

memoria gráfica necesaria para ejecutar el sistema, conservando un alto nivel de coherencia en la 

generación de texto [4].

Inferencia: Fase de ejecución computacional en la que un modelo de inteligencia artificial 

(como un LLM) procesa la entrada del usuario y el contexto recuperado para predecir y generar 

una respuesta [3].

LLM (Large Language Model): Sistema de inteligencia artificial entrenado para procesar, 

comprender y generar texto natural [4].

On-premise: Estrategia  de  alojamiento  tecnológico  en  la  que  todo  el  sistema  opera 

directamente dentro del hardware y las redes internas de una empresa [5].
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Prompt: Instrucción, consulta o texto de entrada inicial proporcionado por el usuario para 

dirigir y condicionar la respuesta de un LLM [3].

Similitud de coseno: Ecuación matemática empleada para medir la cercanía temática de 

dos  vectores  basándose  exclusivamente  en  su  alineación  direccional  (el  ángulo  entre  ellos), 

ignorando  por  completo  su  magnitud  escalar.  Es  eficaz  para  sistemas  de  recuperación  de 

información, ya que permite relacionar de manera precisa consultas muy cortas de los usuarios con 

fragmentos documentales extensos [6].

Token: Unidad fundamental de procesamiento (que puede representar una palabra, porción 

de una palabra o carácter) en la que se fragmenta el texto de entrada y de salida, permitiendo que  

el modelo de lenguaje pueda cuantificar y procesar matemáticamente la información durante las 

etapas de indexación y generación [3].
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Introducción

El presente trabajo se desarrolla en el área de soporte técnico de UNIDROGAS S.A.S., un 

departamento que registra un alto volumen de consultas repetitivas de baja complejidad a través 

de sus canales de comunicación a nivel nacional. Frente a esta condición operativa, el proyecto 

documenta el  desarrollo y la  validación de un asistente virtual  conversacional  automatizado, 

accesible a través de la interfaz de WhatsApp.

La solución técnica construida se basa en la integración de un Modelo de Lenguaje Grande 

(LLM) de código abierto operando en conjunto con una arquitectura de Generación Aumentada 

por Recuperación (RAG). Para dar cumplimiento a los lineamientos de manejo de datos de la 

empresa,  el  procesamiento,  la  vectorización de  los  manuales  corporativos  y  la  inferencia  se 

ejecutan en un despliegue local (on-premise) alojado en los servidores físicos de la organización. 

Esta arquitectura resguarda la privacidad en la gestión interna del conocimiento institucional, si 

bien el canal de comunicación final depende de un proveedor externo. 

Para establecer la viabilidad técnica de esta arquitectura, el informe detalla el proceso 

metodológico llevado a cabo para su implementación. El documento abarca el diagnóstico de la 

infraestructura de hardware, la selección del modelo base según las restricciones de memoria, la 

preparación de la base de conocimiento vectorial y la orquestación del flujo de comunicación con 

la plataforma de mensajería. Asimismo, se reporta la evaluación cuantitativa del desempeño del 

sistema mediante una prueba controlada enfocada en la etapa de recuperación semántica. A partir 

del análisis de los resultados y la identificación del solapamiento de categorías, se exponen las 

limitaciones operativas del prototipo y se estructuran las recomendaciones requeridas para escalar 

la herramienta hacia un entorno de producción masiva.



ASISTENCIA VÍA WHATSAPP CON IA LOCAL  11

1. Desarrollo de un sistema automatizado de asistencia vía WhatsApp mediante 

Inteligencia artificial generativa local para la optimización del soporte técnico en 

UNIDROGAS S.A.S.

1.1 Planteamiento del problema

En el entorno operativo de UNIDROGAS S.A.S., el área encargada de la gestión de soporte 

técnico  y  operativo  se  enfrenta  actualmente  a  una  saturación  crítica  en  sus  canales  de 

comunicación. Esta problemática es provocada por un alto flujo de consultas repetitivas y de baja 

complejidad, provenientes tanto de los empleados en las oficinas centrales como del personal 

ubicado en las distintas sucursales a nivel nacional. 

A pesar de que la organización cuenta con manuales de procesos y documentación técnica 

preexistente para la resolución de estas incidencias comunes, el acceso a esta información no es 

inmediato ni intuitivo para el usuario final. En consecuencia, el personal de soporte se ve en la 

obligación de intervenir manualmente en una gran cantidad de tareas rutinarias, lo que genera 

cuellos de botella que retrasan la atención de problemáticas críticas y aumentan los tiempos de 

respuesta a nivel general.  Adicionalmente, cualquier iniciativa para automatizar este flujo de 

información se encuentra limitada por políticas de la empresa de mantener la confidencialidad de 

los datos institucionales, lo que descarta el uso de herramientas de terceros alojadas en nubes 

públicas.

Frente a esta situación que afecta la eficiencia de la cadena de valor de la empresa, se 

formula la siguiente pregunta de investigación:
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¿De qué manera el desarrollo de un sistema automatizado de asistencia vía WhatsApp, 

impulsado por Inteligencia Artificial Generativa y arquitectura RAG en un entorno local permite 

optimizar los tiempos de respuesta del área de soporte técnico en UNIDROGAS S.A.S.?

1.2 Justificación

El  desarrollo  de  este  sistema  de  asistencia  automatizada  surge  de  la  necesidad  de 

evolucionar la  gestión de soporte técnico de UNIDROGAS S.A.S. hacia una herramienta de 

interacción inteligente y dinámica. Actualmente, la recuperación de la documentación técnica 

demanda tiempo y esfuerzo. Mediante la integración de modelos de lenguaje grande (LLM) de 

código abierto con una arquitectura de Generación Aumentada por Recuperación (RAG), se supera 

la limitación de las búsquedas tradicionales por palabras clave y de la intervención manual. Esta 

integración  permite  una  recuperación  semántica  estructurada  de  la  información  institucional 

mediante la segmentación y vectorización de los datos (embeddings), permitiendo que el sistema 

comprenda la intención del usuario y proporcione el contexto necesario para resolver incidencias.

Desde  el  punto  de  vista  de  recursos  humanos,  el  proyecto  tiene  el  potencial  para 

incrementar la productividad dentro de la organización. El propósito de esta automatización es 

optimizar el uso del tiempo de los colaboradores del área de sistemas. Al delegar la atención de 

solicitudes rutinarias a la inteligencia artificial, el personal técnico puede redirigir sus capacidades 

a mantenimiento de infraestructura crítica y resolución de fallas complejas.

En el campo científico y tecnológico, la investigación busca aportar evidencia al evaluar la 

viabilidad  técnica  de  ejecutar  inteligencia  artificial  generativa  en  un  entorno  on-premise.  El 

desarrollo evidencia cómo, mediante el uso de modelos cuantizados, es factible mantener un 

desempeño computacional  estable  sin  depender  de  infraestructuras  en la  nube.  Este  enfoque 
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permite fortalecer la protección y confidencialidad de la información institucional, sirviendo como 

un modelo de referencia sobre la adopción segura y financieramente sustentable de herramientas 

de IA en organizaciones.

Finalmente, los campos de aplicación de esta solución trascienden el área de sistemas. La 

arquitectura diseñada sienta las bases para un ecosistema tecnológico escalable que puede ser 

replicado e integrado en otras dependencias definidas en la estructura orgánica de la empresa. 

Áreas como Talento Humano, Administración de Depósito o la Dirección Financiera poseen el 

potencial de adoptar este mismo modelo para gestionar sus propios repositorios documentales y 

automatizar la asistencia interna.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Analizar la viabilidad y el desempeño de un sistema de asistencia automatizada para 

incidencias de baja complejidad en UNIDROGAS S.A.S.,  implementando inteligencia 

artificial generativa (arquitectura RAG) en un entorno local integrado a WhatsApp, con el fin de 

optimizar la eficiencia operativa y resguardar la privacidad de la información institucional.

1.3.2 Objetivos específicos

 Emplear un entorno de ejecución y un modelo de lenguaje (LLM) de código abierto 

operativos en hardware local, facilitando el procesamiento de datos sin dependencia de la 

nube.
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 Clasificar la información de los manuales de la empresa para conformar un repositorio de 

conocimiento estructurado y vectorizado, habilitando al sistema para realizar búsquedas 

eficientes y recuperar los datos almacenados.

 Describir el flujo de comunicación y evaluar el desempeño del prototipo funcional que 

integra  la  base  de  datos  vectorial  ChromaDB,  el  modelo  de  lenguaje  y  el  canal  de 

mensajería externa de WhatsApp. Esta validación se realizará midiendo la exactitud de 

recuperación de información y de identificación de requerimientos.

2. Marco referencial

2.1 Marco teórico

El desarrollo de sistemas modernos de inteligencia artificial generativa ha requerido la 

implementación de arquitecturas cuyas respuestas sean adecuadas y contextualmente relevantes. 

En el núcleo de estas soluciones se encuentra la arquitectura RAG (Generación Aumentada por 

Recuperación), un marco de trabajo tecnológico cuyo funcionamiento se instrumenta a través de 

un  flujo  de  datos  síncrono  dividido  en  tres  etapas  secuenciales:  recuperación,  aumento  y 

generación. El ciclo inicia transformando la consulta del usuario en un vector para que, en la fase 

de recuperación, el motor extraiga los fragmentos matemáticamente más cercanos a la solicitud. 

Posteriormente, el sistema integra estos fragmentos en una plantilla estructurada y los inyecta en 

el modelo de lenguaje (LLM), el cual ejecuta una inferencia restringida a los datos provistos [7]. En 

la  se observa el flujo de la información de una arquitectura RAG típica.
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Figura 1. Flujo de trabajo y arquitectura general de un sistema de Generación Aumentada por  
Recuperación (RAG)

Tomado de [3].

Para habilitar este proceso de recuperación, es necesario estructurar los datos de origen. 

Aquí  interviene  la  segmentación  textual  estructurada  (chunking),  un  proceso  que  divide 

documentos extensos en fragmentos más pequeños y semánticamente coherentes. Esta técnica 

previene la pérdida de contexto local y evita exceder las ventanas de memoria de los modelos de 

lenguaje, permitiendo que el sistema indexe y recupere únicamente la información almacenada en 

la base de datos [3].

Una vez segmentado, el texto debe ser traducido a un formato procesable por la máquina 

mediante embeddings. Estas representaciones matemáticas de texto en forma de vectores continuos 

dentro de un espacio de alta dimensionalidad permiten que los sistemas informáticos procesen y 

cuantifiquen la similitud semántica entre palabras o manuales completos, identificando relaciones 

conceptuales subyacentes más allá de la simple coincidencia de caracteres [8].
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Para gestionar este vasto volumen de representaciones espaciales, se utilizan las bases de 

datos vectoriales.  Estos sistemas de almacenamiento están especializados y optimizados para 

indexar, gestionar y consultar eficientemente los embeddings en alta dimensionalidad. A diferencia 

de las bases de datos relacionales tradicionales, utilizan algoritmos de búsqueda aproximada para 

recuperar la información matemáticamente más afín a la intención espacial de la solicitud del 

usuario [2].

La evaluación de esta afinidad dentro del espacio continuo requiere métricas de cálculo de 

distancia y similitud vectorial. Las tres métricas algorítmicas estandarizadas evidenciadas en [6] 

cumplen funciones específicas según el caso de uso:

 Distancia  L2 al  cuadrado:  Calcula  la  distancia  geométrica espacial  absoluta  entre  los 

extremos de  dos  vectores  omitiendo el  cálculo  de  la  raíz  cuadrada para  optimizar  el 

rendimiento computacional. Resulta útil cuando la correspondencia estricta de coordenadas 

es vital, pero presenta deficiencias en el Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) al 

penalizar injustamente la comparación entre textos de distinta extensión.

 Producto punto: Evalúa simultáneamente la alineación direccional y la magnitud de los 

vectores sin normalizar su longitud. Esta propiedad hace que los vectores con magnitudes 

mayores influyan desproporcionadamente, convirtiéndolo en el estándar para sistemas de 

recomendación donde la magnitud representa la "intensidad" de preferencia de un usuario.

 Similitud de coseno: Evalúa de forma exclusiva la orientación direccional calculando el 

coseno del ángulo entre los vectores, aislando por completo la magnitud escalar. Para las 

arquitecturas RAG, constituye el enfoque más robusto, ya que ignora las disparidades 

volumétricas y permite un emparejamiento semántico de gran relevancia entre consultas 

breves y documentos extensos, basando la correlación en la intención temática.
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El despliegue de estos sistemas impone retos computacionales que se mitigan mediante la 

cuantización. Esta técnica de compresión y optimización reduce la precisión numérica de los 

parámetros internos del  modelo (por ejemplo,  de 16 o 32 Bits  a  8 o 4 Bits),  disminuyendo 

drásticamente  la  memoria  de  video  requerida  sin  comprometer  la  calidad  semántica  de  las 

respuestas generadas [4].

Sumado a la optimización, el entorno donde operan estos modelos define su seguridad y 

rendimiento. La ejecución on-premise es un modelo de despliegue donde el software y los motores 

de inferencia operan de forma exclusiva en los servidores físicos y redes locales de la organización. 

Esta topología mitiga la latencia de red, reduce la dependencia de nubes públicas y fortalece la 

confidencialidad y soberanía sobre los datos institucionales [5].

Finalmente, la orquestación de estos componentes se logra a través de una API (Interfaz de 

programación de aplicaciones). Este conjunto estandarizado de protocolos funciona como la capa 

de integración que dirige el flujo de información bidireccional, conectando de manera estructurada 

canales de mensajería externos (como WhatsApp) con el motor de base de datos vectorial y el 

modelo de inteligencia artificial generativa [1].

2.2 Marco conceptual

Para la correcta comprensión y desarrollo del presente proyecto, resulta necesario delimitar 

los paradigmas y disciplinas que estructuran la solución tecnológica.

Inteligencia artificial y modelos de lenguaje grande (LLM) . Este proyecto se enmarca en 

los sistemas de inteligencia artificial generativa, específicamente en los Modelos de Lenguaje 

Grande  (LLM).  Estos  modelos  computacionales  están  diseñados  para  comprender  y  generar 
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respuestas en texto natural, funcionando como el núcleo de procesamiento encargado de interpretar 

las consultas de los usuarios dentro de marcos de generación aumentada [9].

Búsqueda  semántica.  A  diferencia  de  los  sistemas  de  recuperación  de  información 

tradicionales que dependen de la coincidencia exacta de caracteres o palabras clave (búsqueda 

léxica),  la  búsqueda semántica constituye un paradigma avanzado enfocado en interpretar  la 

intención y el significado contextual detrás de una consulta. Este enfoque aborda el lenguaje 

natural como un problema matemático, transformando palabras, oraciones o manuales completos 

en coordenadas numéricas dentro de un espacio vectorial continuo [8].

Bajo este modelo, la relevancia de la información no se determina por la repetición de un 

término, sino por la proximidad geométrica de los vectores.

Generación aumentada por recuperación (RAG). La convergencia entre los algoritmos de 

búsqueda semántica y los modelos generativos da origen al marco de trabajo conocido como 

Generación Aumentada por Recuperación (RAG). Este paradigma sostiene que, para formular 

respuestas  contextualizadas,  la  inteligencia  artificial  no  debe  limitarse  a  los  parámetros 

memorizados durante su entrenamiento inicial. Por el contrario, su capacidad de predicción se 

enriquece en tiempo real al inyectar información externa [9].

2.3 Marco legal

El proyecto se fundamenta normativamente en la Ley General de Protección de Datos 

Personales  [10].  Esta  legislación  colombiana  establece  los  lineamientos  obligatorios  para  la 

recolección, almacenamiento y procesamiento de información personal, exigiendo la seguridad de 

los datos y la autorización de los titulares. En el contexto del proyecto, la interacción con los 

usuarios se realiza a través del API de WhatsApp, un canal donde se procesan números telefónicos 
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y  posibles  datos  sensibles  ingresados  en  las  descripciones  de  las  incidencias.  Para  dar 

cumplimiento a esta normativa, la arquitectura del sistema adopta un enfoque de privacidad desde 

el diseño al ejecutar el modelo de lenguaje y la base de datos en hardware de la compañía, además 

el proveedor de la API de WhatsApp tiene su propia política de privacidad [11] alineada con la 

normativa colombiana.

Además de la protección de datos, la operación del asistente virtual se guía por el Marco 

Ético para la Inteligencia Artificial en Colombia [12]. Este documento oficial define principios 

básicos como la transparencia y el control humano. En la práctica del proyecto, esto se cumple al  

darle la opción de escalar su caso a un técnico humano si la herramienta no logra resolver su 

requerimiento.

3. Método

El método se divide en tres fases principales: la configuración de la infraestructura local, 

la vectorización de los documentos de la empresa y la integración del modelo de lenguaje con 

WhatsApp.

3.1 Configuración de la infraestructura y selección del modelo base

El propósito de esta etapa es desplegar el  entorno de ejecución del software sobre el 

hardware disponible en la empresa, habilitando el procesamiento de la inferencia de la información 

sin conexión con proveedores de inteligencia artificial de terceros. Para ello una de las tareas a 

realizar es una auditoría de las especificaciones técnicas del servidor destinado, con el fin de 

identificar las restricciones físicas del sistema, específicamente la capacidad de la memoria de 

video (VRAM). Este diagnóstico permite establecer un límite de uso seguro para la tarjeta gráfica 
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(GPU) antes de instalar el  motor de inferencia local.  Con base en esta restricción,  se puede 

determinar qué modelos de lenguaje pueden operar de forma estable sin desbordar la cantidad de 

memoria  disponible.  En la  Tabla  1  se  dispone la  información recopilada  de  la  auditoría  de 

hardware.

Tabla 1. Especificaciones técnicas de la infraestructura de hardware del servidor local

Componente Especificación Detalle

CPU

Modelo
Intel® Xeon® CPU E5-4650 v2 

@ 2.40GHz

Cantidad de núcleos 10

Cantidad de hilos 20

Frecuencia base 2.40Ghz

TDP 95W

Año de lanzamiento 2014

Memoria RAM
Capacidad 256 GB

Tipo de memoria DDR3

Almacenamiento Capacidad 3.5 TB HDD

GPU

Modelo NVIDIA GeForce RTX 3050

Frecuencia base 1.51GHz

VRAM 6 GB

Tipo de memoria GDDR6

TDP 80W

Versión de CUDA 13.0

Cantidad de núcleos CUDA 2304

Año de lanzamiento 2022

Nota: Datos recolectados mediante la  auditoría  del  equipo asignado por  la  empresa.  TDP = 
Potencia de Diseño Térmico; VRAM = Memoria de Acceso Aleatorio de Video; HDD = Unidad 
de Disco Duro.

El hardware analizado presenta un contraste marcado entre su gran volumen de memoria 

RAM y sus limitaciones en velocidad de transferencia. Si bien el sistema cuenta con una capacidad 

física amplia, el estándar de la memoria combinado con un procesador antiguo generaría un cuello 
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de  botella  durante  el  proceso  de  inferencia.  En  la  práctica,  la  velocidad  de  respuesta  sería 

demasiado lenta para el usuario final. En consecuencia, se hace necesario procesar la información 

directamente en la GPU; esto significa que la ocupación en memoria no puede exceder la capacidad 

de la VRAM disponible (6 GB) para aprovechar sus altas velocidades.

Para el despliegue de los modelos locales, se evaluaron los motores de inferencia Ollama y 

LM Studio. Si bien ambas herramientas permiten la ejecución en segundo plano mediante línea de 

comandos, se seleccionó Ollama por su arquitectura nativa orientada a entornos de servidor Linux. 

Ollama se despliega y gestiona como un servicio del sistema, lo cual permite alta disponibilidad y 

un uso eficiente de la memoria [13]. Adicionalmente cuenta con compatibilidad nativa inmediata 

con librerías para el desarrollo de arquitectura RAG y herramientas de evaluación de desempeño 

como Promptfoo al exponer una API para la interacción con el modelo. 

En la documentación oficial de llama.cpp (motor de inferencia de Ollama) se detalla según 

el nivel de cuantización del modelo cuánto ocupa cada uno de sus pesos o parámetros en memoria, 

como se observa en la Tabla 2.

Tabla 2. Métricas de rendimiento y consumo según el nivel de cuantización del modelo

Métrica Q4_K_S Q4_K_M Q5_K_S Q5_K_M Q6_K Q8_0

Bits/peso 4.6672 4.8944 5.5704 5.7036 6.5633 8.5008

Tamaño 

(GiB)
4.36 4.58 5.21 5.33 6.14 7.95

Procesamien

to del 

prompt (t/s) 

@ 512

818.55

±9.58

821.81

±21.44

752.52

±0.99

758.69

±7.43

812.01

±10.82

865.09

±8.30

Generación 

de texto (t/s) 

@ 128

76.71

±0.20

71.93

±1.52

69.53

±0.18

67.23

±1.08

58.67

±3.13

50.93

±0.08
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Nota: t/s = Tokens por segundo. Datos de rendimiento extraídos y adaptados de la documentación 
oficial de la herramienta de cuantización llama.cpp [14].

Por defecto, al descargar un modelo desde los repositorios oficiales de Ollama, el gestor 

asigna automáticamente la cuantización Q4_K_M, un formato de 4 bits configurado para reducir 

drásticamente el peso del archivo y facilitar la inferencia en hardware con recursos limitados.

A partir de lo anterior, es posible estimar la cantidad de parámetros que se adecúan al 

hardware que va a ejecutar el LLM mediante la ecuación 1. 

VRAM (GB )≈ (P × Bytes  por  par á metro )+C # (1)

Donde:

P: miles de millones de parámetros del modelo.

Bytes por parámetro: cantidad de bytes que ocupa un parámetro.

C: tamaño del contexto. 

Dado  que  la  GPU  tiene  un  límite  físico  de  6  GB  de  VRAM  y  considerando  el 

almacenamiento para la ventana de contexto, se define por seguridad que el entorno de ejecución 

no debe superar el 80 % de la capacidad disponible. Es decir, se establece un límite de ocupación 

máxima de 4.8 GB, de los cuales 0.5 GB corresponden a la variable  C. El margen de reserva 

restante del 20 % (1,2 GB) contempla la memoria requerida para la ejecución concurrente del 

modelo de representaciones vectoriales embeddinggemma.

P ≈  
VRAM (GB ) -C

Bytes  por  parametro

P ≈
4.8 - 0.5
4.8944

8

≈ 7.02

Con el resultado anterior es posible definir como uno de los criterios de selección del 

modelo que su cantidad de parámetros sea igual o inferior a 7 mil millones de parámetros (7 B) y 
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adicionalmente, bajo el criterio de vigencia tecnológica, se descartan iteraciones previas de una 

misma familia de modelos. Por consiguiente, ante la disponibilidad de versiones recientes con 

arquitecturas optimizadas, se omiten modelos predecesores (como Gemma 2 o Qwen 2.5) para 

priorizar sus versiones más actuales (como Gemma 3 o Qwen 3). En la Tabla 3 se realiza el filtrado 

y selección preliminar de los modelos de lenguaje analizados.

Tabla 3. Matriz de evaluación y selección preliminar de modelos de lenguaje

Familia de modelos
Versiones y tamaños 

evaluados
Estado de viabilidad Justificación

Gemma (Google)

Gemma  3:  270M,  1B, 
4B, 12B, 27B

Viable (Gemma 3:4B)

Gemma  2  se  descarta 
por  obsolescencia.  De 
Gemma 3, se descartan 
las  versiones  con  más 
de 7B de parámetros. La 
versión  de  4B  es  la 
mayor permitida.

Gemma 2: 2B, 9B, 27B

Qwen (Alibaba)

Qwen 3: 4B, 8B, 32B, 
72B, 110B, 235B

Viable (Qwen 3:4B)

Qwen  2.5  se  descarta 
por  obsolescencia.  De 
Qwen 3,  la  versión  de 
8B excede la memoria. 
Se mantiene la versión 
de 4B.

Qwen  2.5:0.5B,  1.5B, 
3B, 7B, 14B, 32B, 72B

Llama (Meta)

Llama  4:  16x17B, 
128x17B

Viable (Llama 3.2:3B)

Las  versiones  4,  3.3  y 
3.1  se  descartan  por 
superar  el  límite  de 
parámetros.  Llama  3.2 
cumple con el tamaño y 
vigencia con su modelo 
de 3B.

Llama 3.3: 70B
Llama 3.2: 1B,3B

Llama  3.1:8B,  70B, 
405B

DeepSeek

R1: 1.5B, 7B, 8B, 14B, 
32B, 70B, 671B Viable (DeepSeek-

R1:7B)

V3  se  descarta  por 
tamaño. La versión R1 
de 7B cumple el límite 
máximo exacto.

V3: 671B

Mistral

Large 3:675B

Descartado

Todas  las  versiones 
evaluadas  exceden  el 
límite  máximo  de  7B 
permitido  por  el 
hardware.

Mixtral:8x7B, 8x22B

Phi (Microsoft)
Phi 4: 14B
Phi 3: 3.8B,14B

Descartado

Phi  4  y  Phi  3  (14B) 
exceden la VRAM. Phi 
3 (3.8B) se descarta por 
obsolescencia  frente  a 
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Familia de modelos
Versiones y tamaños 

evaluados
Estado de viabilidad Justificación

su predecesor directo.

Grok Grok-1: 314B Descartado
Excede la capacidad de 
VRAM.

Orca (Microsoft)

Orca 2: 7B, 13B

Descartado

Descartados  por 
obsolescencia  frente  a 
familias  de  modelos 
más recientes.

Orca mini: 3B, 7B,13B, 
70B

Dolphin Dolphin3:7B Descartado

Descartado  por 
obsolescencia  frente  a 
familias  de  modelos 
más recientes.

Nota: La nomenclatura “B” hace referencia a miles de millones de parámetros (billions), y “M” a 
millones  de  parámetros.  La  selección  preliminar  asume  como restricción  principal  el  límite 
calculado de 7 B de parámetros de acuerdo con las especificaciones del servidor local.

A partir de la selección preliminar consolidada en la Tabla 3, los modelos viables que 

avanzan a la evaluación de rendimiento son: Gemma 3:4B, Llama 3.2:3B, DeepSeek-R1:7B y 

Qwen 3:4B. Para determinar cuál de estas arquitecturas ofrece el mejor desempeño, se diseñó una 

prueba de inferencia utilizando la herramienta Promptfoo, basada en la ejecución de cinco prompts 

orientados a la generación de textos extensos. Esta evaluación tiene como objetivo contrastar dos 

métricas clave: la velocidad de inferencia y la latencia de las respuestas. Las condiciones iniciales 

de la prueba fueron las siguientes:

 Instrucción del sistema (System prompt): "Eres un asistente de IA experto, analítico y muy 

detallista. Tu objetivo en esta prueba es proporcionar respuestas exhaustivas,  largas y 

profundamente explicadas al usuario. Utiliza múltiples párrafos y estructura bien tu texto."

 Entrada del  usuario:  Estructurada bajo la  variable  {{pregunta }},  la  cual  fue sustituida 

iterativamente por los cinco prompts definidos para la prueba.

 Temperatura de generación: Valor por defecto de cada uno de los modelos.

 Tamaño de la ventana de contexto: Capacidad por defecto establecida en la arquitectura de 

cada modelo.
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Es importante destacar que las evaluaciones no se diseñaron para someter a los modelos a 

condiciones  idénticas  de  ejecución paramétrica.  El  propósito  fundamental  de  esta  prueba  es 

analizar el comportamiento y rendimiento de cada modelo de lenguaje operando en su estado base 

original.  En  consecuencia,  esta  aproximación  metodológica  permite  identificar  cuál  de  las 

arquitecturas ofrece el desempeño más eficiente sobre las restricciones del hardware, antes de 

aplicar cualquier técnica de ajuste. En la  se observa una matriz con los resultados para tres de los 

prompts de prueba en los modelos.

Figura 2. Resultados de la prueba de inferencia comparativa en la interfaz de Promptfoo

Nota: Captura de pantalla de la interfaz web de Promptfoo durante la ejecución de las pruebas. Las 
columnas representan los modelos desplegados localmente (Gemma 3, Qwen 3, DeepSeek-R1 y 
Llama 3.2), y las filas exponen los prompts utilizados junto con las salidas generadas.

Como resultado de la extracción de métricas de la plataforma, la  presenta el promedio de 

la velocidad de inferencia (medida en tokens por segundo) alcanzada por cada arquitectura durante 

la ejecución de los ensayos. Por su parte, los resultados correspondientes a la prueba de latencia se 

detallarán más adelante en la .
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Figura 3. Comparativa del promedio de velocidad de inferencia entre los modelos finalistas
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Nota: La velocidad de inferencia se mide en tokens por segundo (tokens/s) e indica la cantidad de 
unidades de texto (palabras o fragmentos de palabras) que el modelo es capaz de generar en un 
segundo durante la redacción de la respuesta.

A partir de los datos recolectados, el modelo Llama 3.2:3B demostró el mejor rendimiento 

bruto en la generación de texto, alcanzando una velocidad máxima de 46 tokens/s, seguido de cerca 

por la arquitectura Qwen 3:4B con 41  tokens/s. Por el contrario, el modelo DeepSeek-R1:7B 

presentó el menor desempeño de la comparativa, registrando 25 tokens/s. Este comportamiento 

representa un resultado estadísticamente previsible; dado que DeepSeek posee una mayor cantidad 

de parámetros frente a sus competidores, exige una carga computacional mayor y un consumo de 

memoria de video (VRAM) más intensivo por parte de la GPU para lograr la inferencia.

Figura 4. Comparativa del promedio de latencia de respuesta entre los modelos finalistas
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Nota: El tiempo de respuesta (latencia) se mide en segundos (s) e indica el lapso transcurrido desde 
el envío de la instrucción hasta la culminación de la respuesta generada.

Como se observa en la , el modelo Qwen 3:4B registró un tiempo de respuesta atípicamente 

alto, superior a los 130 segundos, una latencia que lo hace inviable para su implementación en un 

chat. En contraste, la arquitectura Gemma 3:4B demostró el mejor desempeño en esta métrica,  

registrando el menor retardo de todo el grupo evaluado.

Al contrastar ambos indicadores, se seleccionó el modelo Gemma 3:4B, ya que presenta el 

equilibrio operativo más adecuado para los requerimientos del proyecto. Si bien su velocidad de 

generación es moderada (34 tokens/s), su ventaja comparativa radica en su reducida latencia. Esta 

característica es crítica para la viabilidad del sistema, puesto que busca ofrecer tiempos de espera  

mínimos para el usuario final al momento de realizar consultas, optimizando la experiencia de uso 

sin exceder los límites del hardware disponible.

3.2 Generación de embeddings e indexación de documentos en motor de base de datos 

vectorial

Para el motor de base de datos vectorial se optó por ChromaDB debido a su compatibilidad 

nativa con el ecosistema de Ollama. Con el propósito de disponer de un entorno de ejecución 
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aislado, escalable y libre de conflictos de dependencias, el despliegue de este motor se realizó 

mediante un contenedor de Docker.

En cuanto al procesamiento del texto, la generación de las representaciones vectoriales se 

llevó a cabo utilizando el modelo embeddinggemma como función de embeddings. La selección 

de este modelo se fundamenta en que está basado en Gemma 3 y posee arquitectura multilingüe, 

la cual ofrece soporte para el idioma español. Esta última característica es importante para el 

proyecto, ya que permite que la intención, el contexto y el vocabulario técnico de los documentos 

se capturen con un nivel adecuado de correspondencia semántica.

Para organizar y almacenar esta información de manera eficiente, se empleó el concepto 

de  "colección"  (collection)  propio  de  la  arquitectura  de  ChromaDB.  Operativamente,  una 

colección funciona como el  análogo a una tabla en una base de datos relacional tradicional; 

representa  el  contenedor  lógico  donde  se  agrupan  los  documentos  originales,  sus  metadatos 

asociados (como los identificadores y las etiquetas) y los vectores numéricos resultantes.

Al  momento  de  instanciar  la  colección  para  este  sistema,  su  entorno dimensional  se 

configuró  estableciendo  el  parámetro  “hnsw:space”  con  el  valor  “cosine”.  Esta  definición 

algorítmica indica  que el  motor  utilizará  la  métrica  de similitud del  coseno para calcular  la  

distancia entre la consulta del usuario y los vectores de la colección. Dicha configuración evalúa 

el ángulo y la orientación de los vectores en el espacio multidimensional, lo que permite procesar 

el lenguaje natural priorizando la relevancia del significado por encima de la longitud del texto.

Para  la  preparación  de  la  base  de  conocimiento,  el  contenido  de  los  manuales 

institucionales se extrajo y normalizó en un archivo JSON con la siguiente estructura:

 id: Identificador único del bloque de información.

 title: Nombre descriptivo de la incidencia o del procedimiento técnico.
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 content:  Instrucciones detalladas para la  resolución del  problema.  En lugar de 

aplicar  algoritmos  de  segmentación automática  (chunking)  sobre  los  manuales 

extensos, este campo se redactó de forma manual. Esta decisión obedece a que la 

partición algorítmica de documentos técnicos suele fracturar los pasos secuenciales 

de una solución o aislar el contexto. Al estructurar la información en respuestas 

atómicas, directas y completas desde el origen, se optimiza la ingesta de datos, 

permitiendo que el modelo de lenguaje recupere instrucciones.

 images: Arreglo que contiene las rutas de archivo local dirigidas a las imágenes de 

apoyo.

 documents:  Arreglo  de  rutas  de  archivo  local  que  apuntan  a  los  manuales 

complementarios en formato PDF.

 tags: Palabras clave asociadas para optimizar la indexación y la búsqueda semántica 

del modelo.

En la Figura 5 se ejemplifica la estructura del archivo JSON.

Figura 5. Estructura del archivo JSON para la normalización de la información
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Nota: Fragmento del archivo JSON donde se observan los campos clave (id, title, content, 
images, tags) estructurados como objetos independientes listos para su vectorización.

Una vez  estructurados los  datos,  se  procedió  con la  vectorización y  la  ingesta  de  la 

información en el motor ChromaDB mediante un programa desarrollado en Python. Con el fin de 

optimizar  los  recursos  computacionales  del  servidor  y  evitar  el  doble  procesamiento  de 

información redundante, la lógica del programa implementa un sistema de validación de estado 

basado en el cálculo de un hash MD5.

El flujo de ejecución del programa inicia con la lectura del repositorio de manuales en 

formato JSON y el cálculo inmediato de su hash. A continuación, compara el valor calculado con 

el hash almacenado durante la última ejecución exitosa. Si ambos valores coinciden, significa que 

no se ha modificado el JSON y, por lo tanto, no es necesario cargar la información a la base de  

datos. Por el contrario, si los valores difieren o no existe un  hash previo al cual comparar, el 

sistema subirá el repositorio a ChromaDB y finalizará guardando el hash actualizado en el archivo 

local. En la Figura 6 se detalla visualmente la arquitectura lógica de este proceso.

Figura 6. Diagrama de flujo del programa de validación e ingesta de datos
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Para validar el correcto funcionamiento y la accesibilidad del repositorio, se ejecutaron 

pruebas de consumo a través de la API de ChromaDB.  Como se evidencia en la Figura 7, las 

pruebas  confirman  que  el  sistema  almacena  los  embeddings y  también  puede  recuperar  la 

información satisfactoriamente.

Figura 7. Resultados de las pruebas de consulta y recuperación de información semántica desde  
la API de ChromaDB
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Nota: Captura de pantalla de la respuesta (JSON) retornada por el motor de búsqueda vectorial. 

Al ejecutar una consulta semántica, el motor vectorial procesa la entrada del usuario y la 

compara matemáticamente contra el repositorio indexado. Como resultado de esta operación, el 

sistema retorna un objeto estructurado en formato JSON que contiene la información recuperada. 

Este paquete de datos consolida los metadatos de la incidencia y los fragmentos de texto (chunks) 

listos para ser inyectados en el modelo de lenguaje, y adicionalmente expone una métrica de 

distancia calculada a partir de la similitud del coseno entre los embeddings almacenados en la base 

de datos y la  solicitud original.  Este  valor  numérico resulta  fundamental;  al  representar  una 

distancia espacial, los valores menores indican una mayor cercanía semántica, validando de forma 

más estricta la pertinencia del documento seleccionado antes de generar una respuesta.

A continuación, en la Tabla 4, se desglosa la función y el propósito de cada uno de los 

parámetros retornados por el sistema. 
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Tabla 4. Estructura de respuesta de la API de ChromaDB tras la recuperación semántica

Objeto Descripción
ids Devuelve el identificador único del documento recuperado.

distances
Representa la distancia espacial calculada bajo la configuración de similitud del coseno. 
Dado que es una métrica de distancia, los valores menores indican una mayor proximidad 
semántica entre la intención de la consulta del usuario y el documento recuperado.

metadatas
Retorna intacta la estructura original de la incidencia (título, contenido y multimedia). Es 
fundamental para que el sistema pueda extraer y adjuntar imágenes en la respuesta final 
de WhatsApp.

documents
Contiene el fragmento de texto procesado que incluye el título, las etiquetas y el contenido 
concatenado. Este es el insumo de contexto exacto que se le inyectará al LLM para 
generar la respuesta final.

included
Lista de parámetros de confirmación que ChromaDB fue instruido para devolver en la 
consulta. 

La correcta estructuración y disponibilidad de estos parámetros confirma la viabilidad del 

proceso de ingesta y recuperación. Estos datos en conjunto constituyen el contexto semántico 

validado que, en las etapas posteriores de la ejecución, servirá como base de conocimiento para 

que el modelo de inteligencia artificial estructure la respuesta hacia el usuario final.

3.3 Integración del modelo de lenguaje y WhatsApp

En la tercera fase del proyecto,  los datos recuperados de ChromaDB se utilizan para 

estructurar la respuesta final. El sistema toma la información de los manuales y los recursos 

multimedia, y los envía como contexto al modelo de lenguaje (LLM).

Al integrar estos datos en las instrucciones al prompt del modelo, la inteligencia artificial 

redacta una solución técnica basada estrictamente en la información de la empresa. Finalmente, 

esta respuesta es enviada al usuario a través de la interfaz de WhatsApp, cerrando así el ciclo de  

atención automatizada.

Para gestionar esta comunicación bidireccional, se utilizó 1msg como proveedor de la API 

de WhatsApp. La recepción de los mensajes entrantes se implementó mediante la configuración 
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de un webhook en la plataforma del proveedor, el cual apunta a un endpoint expuesto en un servidor 

con salida a internet. Esta arquitectura de red permite que el sistema escuche y capture las consultas 

de los usuarios en tiempo real desencadenando el flujo de procesamiento para retornar la solución 

directamente al chat de origen. En la Figura 8 se ilustra la arquitectura lógica y el flujo secuencial 

de los datos, detallando la interacción entre los servicios de terceros y la infraestructura distribuida 

propia.

Figura 8. Diagrama de arquitectura y flujo de procesamiento para la generación de respuestas

 

Para comprender a cabalidad la arquitectura distribuida del sistema expuesta en la Figura

8, el flujo de procesamiento se ha estructurado en ocho etapas secuenciales.

1. Recepción del mensaje: El usuario escribe el mensaje y dispara un evento automático 

(webhook) dirigido hacia el endpoint configurado con el servidor de aplicación local.

2. Captura vía  webhook:  El servidor de aplicación responde la petición al  proveedor 

inmediatamente para no causar reintentos de envío.
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3. Búsqueda  vectorial:  El  servidor  extrae  el  cuerpo  del  mensaje,  lo  convierte  en 

embeddings  utilizando  el  modelo  configurado  (embeddinggemma)  y  ejecuta  una 

consulta basándose en la similitud de coseno en la base de datos vectorial ChromaDB.

4. Retorno de contexto: ChromaDB devuelve la información junto con los metadatos 

asociados.

5. Inyección  en  el  prompt:  El  servidor  de  aplicación  construye  una  instrucción 

estructurada  que  concatena  el  texto  recuperado  junto  a  directrices  estrictas  de 

comportamiento. Esta información se envía al servidor de inteligencia artificial para 

ser procesada por el modelo Gemma 3 a través de Ollama.

6. Generación de la respuesta: El LLM procesa la información y redacta una solución 

coherente, limitándose al contexto proporcionado para evitar alucinaciones o el uso de 

datos externos a la organización.

7. Llamada  a  la  API  para  respuesta  y  multimedia:  El  servidor  local  recibe  el  texto 

generado. Si los metadatos recuperados incluyen rutas a archivos, el sistema adjunta 

estos archivos multimedia locales al paquete de envío.

8. Entrega de respuesta: El proveedor envía el mensaje al usuario, culminando el proceso. 

Para gestionar la interacción con el usuario y lograr la resolución de su incidencia, el 

sistema implementa una máquina de estados que rige la lógica de la comunicación. Como se detalla 

a continuación en la Figura 9, este flujo conversacional define las diferentes etapas y transiciones 

desde la recepción inicial del requerimiento, contemplando distintos escenarios prácticos como la 

escalación mediante la creación de un ticket de soporte si  el sistema no logra encontrar una 

respuesta adecuada en la base de conocimiento local.
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Figura 9. Diagrama de estados del flujo conversacional para la gestión de incidencias

  

De acuerdo con la Figura 9, el ciclo de asistencia comienza cuando el sistema registra la 

solicitud del usuario e ingresa al estado “Esperando Descripción”. A partir de este punto, el flujo 

algorítmico  se  bifurca  basándose  en  los  resultados  de  la  búsqueda  vectorial  en  la  base  de 

conocimiento: 

 Flujo de resolución automática: Si el sistema encuentra una respuesta pertinente en los 

manuales,  la  estructura y la  envía,  transitando al  estado “Esperando Confirmación de 

Solución”. Si el usuario valida que su problema fue resuelto con la información brindada, 

la máquina de estados da por cerrado el ciclo y pasa al estado “Terminado”.

 Flujo de escalación: Si desde la primera etapa el sistema no logra encontrar una solución 

adecuada, o si tras enviar una posible respuesta el usuario indica que aún necesita ayuda, 
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el flujo se redirige de manera automática hacia el estado “Esperando Confirmación de 

Ticket”.

En la etapa de escalación, el sistema solicita autorización para derivar el caso al área de 

soporte técnico humano. Si el usuario rechaza la opción, el proceso finaliza. Si el usuario acepta, 

el sistema avanza al estado “Esperando Datos Adicionales Ticket”. Cabe destacar que este es un 

estado iterativo, lo que significa que el usuario puede enviar múltiples mensajes con descripciones 

adicionales, o adjuntar imágenes detalladas del error.

Una vez el usuario termina de suministrar el contexto, el modelo de lenguaje (LLM) entra 

nuevamente en acción para analizar, resumir y redactar formalmente el ticket de soporte. Tras la 

creación exitosa del reporte, el sistema transita a “Esperando Acción Post-Ticket”, donde evalúa 

si el usuario da por concluida la interacción o si desea reportar un inconveniente distinto. En este 

último escenario, el sistema demuestra su flexibilidad al reiniciar el ciclo, regresando de inmediato 

al estado de “Esperando Descripción” para atender la nueva solicitud sin necesidad de que el 

usuario vuelva a iniciar la conversación manualmente.

3.4 Alcance y limitaciones

Para una correcta interpretación de los resultados y del alcance del presente proyecto, es 

importante establecer los límites operativos y metodológicos bajo los cuales se desarrollaron y 

evaluaron las pruebas:

 Enfoque  de  la  evaluación: Las  pruebas  documentadas  midieron  exclusivamente  la 

exactitud de la etapa de recuperación semántica, es decir, la capacidad del modelo para 

identificar y extraer el documento correcto desde la base de conocimiento. No se estableció 
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una métrica cuantitativa para  evaluar  la  calidad,  coherencia o precisión técnica de la 

respuesta final generada por el modelo de lenguaje.

 Distribución del banco de pruebas: El banco de evaluación compuesto por 208 consultas 

fue construido de manera controlada y con una distribución balanceada (13 consultas por 

cada requerimiento). Aunque este diseño es idóneo para medir el rendimiento del algoritmo 

de clasificación, no refleja la distribución estadística ni la frecuencia real de las incidencias 

reportadas en la operación diaria de la empresa.

 Comparativa de modelos de lenguaje: Las pruebas de inferencia para la selección del 

modelo  base  se  realizaron  conservando  las  configuraciones  por  defecto  de  cada 

arquitectura, sin aplicar un proceso de igualación de parámetros de ejecución. El objetivo 

fue evaluar el rendimiento en su estado original sobre las limitaciones del hardware, mas 

no  realizar  una  prueba  comparativa  estandarizada  sobre  su  idoneidad  para  la  tarea 

específica.

 Concurrencia de usuarios: Las validaciones del prototipo funcional integrado con la API 

de WhatsApp se ejecutaron en un entorno controlado con un único usuario interactuando a 

la vez. El sistema no fue sometido a pruebas de estrés o escenarios de concurrencia que 

permitan evidenciar el comportamiento de la latencia y la memoria gráfica ante peticiones 

simultáneas masivas. M

4. Resultados

Con el propósito de medir la precisión y el rendimiento del sistema, se estructuró un banco 

de pruebas compuesto por 208 consultas automatizadas, distribuidas equitativamente en 13 casos 

por cada intención o categoría.  Cada solicitud de prueba fue emparejada previamente con el 
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documento específico que el modelo debía recuperar. Una interacción se catalogó como exitosa 

(acierto) únicamente cuando el sistema logró asociar la consulta ingresada con el identificador (id) 

exacto del artículo esperado en la base de conocimiento, adjuntando la información correcta. En 

la Figura 10 se muestran los resultados de la prueba

.

Figura 10. Matriz de confusión de la tasa de aciertos en la identificación de requerimientos

Nota: La matriz ilustra el desempeño de la etapa de búsqueda semántica. El eje vertical representa 
la intención original de la consulta de prueba, mientras que el eje horizontal indica el documento 
finalmente  recuperado  por  el  sistema.  Los  valores  concentrados  en  la  diagonal  principal 
corresponden a los aciertos.

El análisis de la Figura 10 revela que la etapa de recuperación de información posee una 

alta  capacidad  de  generalización  y  comprensión  del  lenguaje  natural,  logrando  recuperar 
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correctamente la gran mayoría de las incidencias. Los casos en los que el sistema falló se deben al 

solapamiento semántico. Un ejemplo evidente es la categoría  “Sin_Red_WiFi”, la cual atrajo 

falsos positivos de “Conexion_POS”, “Conexion_Internet_Celular” y “wifi_windows” debido a 

la alta similitud de su vocabulario.

Para complementar este análisis visual y cuantificar de manera exacta el desempeño del 

modelo, se extrajeron las métricas de clasificación estándar para cada una de las intenciones 

evaluadas. A continuación, la Tabla 5 detalla estos resultados.

Tabla 5. Métricas de rendimiento de la búsqueda semántica por categoría.

Precision Recall F1-score Support

Abbott Contigo 1.00 1.00 1.00 13

Conexion_Internet_Celular 1.00 0.62 0.76 13

Conexion_POS 1.00 0.69 0.82 13

Facturacion_Incompleta 1.00 1.00 1.00 13

Lector_Barras_Falla 0.93 1.00 0.96 13

Modificar_Reporteador 1.00 1.00 1.00 13

SIN_COINCIDENCIA 1.00 1.00 1.00 13

Sin_Red_WiFi 0.52 1.00 0.68 13

Solicitar_Indicador 1.00 1.00 1.00 13

Solicitar_Reporteador 1.00 1.00 1.00 13

correo_outlook 1.00 1.00 1.00 13

credenciales_ERP 1.00 1.00 1.00 13

error_impresora 0.86 0.92 0.89 13

impresora_conexion 1.00 0.85 0.92 13

instalar_driver 1.00 1.00 1.00 13

wifi_windows 1.00 0.77 0.87 13

accuracy 0.93 208

macro avg 0.96 0.93 0.93 208

Weighted avg 0.96 0.93 0.93 208

Nota. La columna precision (precisión) mide la exactitud de las predicciones del modelo, 
donde un valor de 1.00 indica cero falsos positivos. Recall (exhaustividad) evalúa la capacidad del 
modelo para identificar todos los casos reales de una categoría, donde 1.00 significa cero falsos 
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negativos.  F1-score representa  la  media  armónica  entre  la  precisión  y  la  exhaustividad, 
proporcionando una medida de equilibrio general. Finalmente, support (soporte) indica la cantidad 
de consultas de prueba evaluadas por cada requerimiento (13 muestras por categoría).

4.1 Resultados de recuperación semántica e identificación de requerimientos

Según los datos consolidados en la Tabla 5, el sistema alcanzó una exactitud global del 93 

% en la  identificación del  documento esperado a  través  de  208 pruebas  automatizadas.  Las 

categorías con vocabulario altamente específico obtuvieron puntajes perfectos (1.00),  lo cual 

ratifica que el modelo embeddinggemma y la configuración de similitud de coseno en ChromaDB 

logran aislar correctamente la intención en solicitudes claras. Para la empresa, esta métrica se 

traduce en una reducción directa del tiempo de búsqueda de soluciones operativas.

4.2 Análisis de errores y matriz de confusión

Para efectos de la evaluación de las consultas, la distancia espacial (distance) retornada por 

ChromaDB  se  transformó  en  un  índice  de  similitud  mediante  la  operación  1  -  distancia, 

estableciendo así el umbral de aceptación en 0.65.

A pesar  de la  alta  tasa de exactitud,  el  análisis  revela  un fenómeno de solapamiento 

semántico en los requerimientos asociados a problemas de red. La categoría "Sin_Red_WiFi" 

presentó una alta exhaustividad (recall de 1.00) pero una baja precisión (0.52), atrayendo falsos 

positivos de categorías como "Conexion_Internet_Celular" y "wifi_windows". En un entorno de 

producción para UNIDROGAS S.A.S., esto implica que el usuario final con un problema celular 

podría recibir instrucciones genéricas de WiFi,  lo cual generaría fricción en la experiencia y 

derivaría en la apertura innecesaria de un ticket. Esto demuestra que los manuales de red comparten 

una densidad terminológica que el umbral actual (0.65) no logra discriminar por completo.
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4.3 Limitaciones y oportunidades de mejora

El prototipo actual presenta limitaciones frente a su paso a un entorno de producción. La 

dependencia de un proveedor externo para la API de WhatsApp introduce un riesgo de latencia de 

red ajeno al servidor local. Como oportunidad de mejora inmediata, se requiere un refinamiento 

manual de los metadatos (tags) en los archivos JSON para desambiguar las categorías de red y 

ajustar dinámicamente los umbrales de búsqueda. Respecto a esto último, la asignación inicial de 

0.65 como umbral de similitud se determinó empíricamente tras observar los resultados de prueba, 

al identificar este valor como el punto de corte donde el sistema rechazaba las solicitudes ajenas 

al dominio. Frente al solapamiento documentado en las consultas de redes, la ejecución de un 

barrido  de  umbrales  iterativo  constituye  una  línea  de  mejora  concreta.  Este  procedimiento 

permitirá identificar el valor matemático exacto para ajustar el balance entre la precisión y la 

exhaustividad en las categorías de conectividad, optimizando así la capacidad de discriminación 

del sistema.

4.4 Resultados de integración con WhatsApp

La evaluación demostró que es viable orquestar el flujo desde ChromaDB hacia el modelo 

Gemma 3 y posteriormente al usuario mediante WhatsApp. Es crucial precisar que el sistema 

evaluado opera actualmente como un prototipo funcional validado en un ambiente controlado. Si 

bien el modelo de lenguaje y la base de conocimiento operan sin conexión con terceros en el 

entorno local, el canal de comunicación vía WhatsApp depende del proveedor externo 1msg y de 

un  webhook  expuesto  a  internet.  Por  lo  tanto,  la  privacidad  abarca  la  gestión  interna  del 

conocimiento.  Para dotar  de evidencia cuantitativa a esta integración,  se midió el  tiempo de 

generación del  LLM dentro  del  flujo  de atención.  A partir  de  una muestra  de  42 consultas  
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registradas en los registros del servidor de aplicación, el modelo alcanzó un tiempo promedio de 

procesamiento  y  redacción  de  26  segundos  (con  picos  máximos  de  hasta  86  segundos  en 

requerimientos  de  mayor  densidad  de  contexto).  Esta  métrica  aísla  el  desempeño  de  la 

infraestructura  local  de  las  posibles  fluctuaciones  de  red  atribuidas  al  proveedor  1msg, 

demostrando que la inferencia de la IA mantiene un rendimiento operativo viable para el entorno 

empresarial.  Complementando  las  métricas  de  recuperación  de  información,  la  utilidad  del 

prototipo radica en su capacidad para adaptar el contenido técnico. Una vez el sistema extrae el  

documento pertinente, el modelo de lenguaje procesa el texto para estructurar una respuesta en 

formato  conversacional.  Ejemplos  de  este  flujo  de  procesamiento  a  través  de  la  interfaz  de 

WhatsApp, evaluados bajo diferentes escenarios de prueba, se ilustran a continuación en la .

Figura 11. Capturas de pantalla de conversación en WhatsApp
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(a)
(b) (c)

(d)

Nota: (a) Interacción con preguntas fuera del contexto de soporte donde el sistema rechaza 

consultas  no  relacionadas  y  ofrece  crear  un  ticket.  (b)  Atención  a  problemas  de  software 
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demostrando tolerancia a errores ortográficos en la entrada del usuario. (c) Resolución de fallas 

enviando contenido multimedia al usuario. (d) Flujo de escalamiento solicitando archivos adjuntos 

o más detalles para la creación automatizada de un ticket de prueba.

5. Conclusiones 

El  desarrollo  de  esta  práctica  empresarial  ratifica  la  factibilidad  de  instrumentar 

herramientas de inteligencia artificial generativa dentro de infraestructuras de hardware local para 

transformar la gestión de incidencias tecnológicas en UNIDROGAS S.A.S. A través del diseño 

del sistema automatizado, se estableció un mecanismo eficiente orientado a mitigar la saturación 

de los canales de atención, proporcionando respuestas oportunas y pertinentes al personal.

Al integrar un modelo de lenguaje optimizado mediante cuantización con un motor de 

búsqueda vectorial,  el  sistema demostró una alta eficacia en la recuperación semántica de la 

información a partir de requerimientos formulados en lenguaje natural. Esta arquitectura no solo 

facilitó la extracción adecuada de los manuales institucionales, sino que su ejecución bajo una 

topología on-premise permitió la retención de los datos dentro de los servidores de la compañía.

Los resultados de la evaluación indicaron la correcta clasificación de las intenciones en la 

mayoría  de  las  categorías,  a  excepción  de  las  consultas  de  redes,  donde  se  documentó  un 

solapamiento semántico. El valor de 0.65, definido matemáticamente como umbral de similitud y 

no  de  distancia,  operó  como filtro  para  descartar  las  consultas  externas  al  dominio,  aunque 

mantuvo  limitaciones  para  discriminar  entre  categorías  afines.  Esta  configuración  detuvo  el 

procesamiento de respuestas inconsistentes.

Desde el punto de vista funcional, la orquestación de la lógica de procesamiento con la 

interfaz de mensajería de WhatsApp materializó un canal de soporte accesible y dinámico, el cual 
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se perfila como una herramienta de fácil adopción para los usuarios en futuras etapas de despliegue 

y operación.

Por último, el diseño, despliegue y puesta en marcha de este ecosistema tecnológico refleja 

la integralidad de las competencias adquiridas durante la formación en Ingeniería Mecatrónica. La 

articulación de lenguajes de programación, la gestión de bases de datos vectoriales, la optimización 

de  recursos  computacionales  para  inferencia  neuronal  y  la  integración  de  servicios  de  red, 

evidencia  la  capacidad  de  aplicar  un  enfoque  sistémico  para  dar  solución  a  problemáticas 

empresariales reales mediante arquitecturas de generación aumentada por recuperación.

6. Recomendaciones 

A partir de los resultados obtenidos y del comportamiento del prototipo funcional, se 

formulan las siguientes recomendaciones:

 Refinamiento de la base de conocimiento: Se recomienda realizar una reescritura técnica 

de los manuales enfocados en conectividad (WiFi, POS, Internet Celular) para dotarlos de 

palabras clave exclusivas. Esto mitigará el solapamiento semántico y mejorará la precisión 

de categorías que actualmente presentan falsos positivos.

 Transición a entorno de producción: Antes de un despliegue masivo, es indispensable 

realizar una prueba piloto escalonada con un grupo de usuarios reales. Esto permitirá medir 

los tiempos de respuesta del hardware frente a concurrencia y validar la interacción del 

usuario final.

 Actualización iterativa: Instituir un protocolo de actualización periódica para el archivo 

JSON de manuales (ingesta de datos). El sistema debe crecer de forma paralela a los nuevos 

procedimientos de la empresa.



ASISTENCIA VÍA WHATSAPP CON IA LOCAL  47

 Gestión del canal de mensajería: Para mitigar la dependencia y los riesgos asociados al 

uso de proveedores de terceros (como 1msg), se recomienda escalar el prototipo migrando 

la integración directamente hacia la API oficial de WhatsApp (WhatsApp Cloud API de 

Meta).  Esta  transición  técnica  eliminará  intermediarios  en  el  flujo  de  comunicación, 

reduciendo los riesgos de latencia de red y fortaleciendo la seguridad y el control sobre los 

datos  compartidos  en  los  chats,  manteniendo  al  mismo  tiempo  la  accesibilidad  y 

familiaridad de la herramienta para los usuarios finales.
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