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Abstract

This project presents the development of a machine learning model for the automatic
assignment of product codes in the Colombian Mercantile Exchange (BMC) based on
descriptions provided by its Brokerage Firms (SC). Using advanced natural language
processing (NLP) and deep learning techniques, the aim is to improve the accuracy and
efficiency of the current manual assignment process.

The implemented techniques include word embeddings with Word2Vec, pre-trained
spaCy models, the combination of similarity metrics such as Jaccard and cosine, and
Siamese networks (SBERT) for semantic sentence comparison. Throughout the project,
several limitations were identified in the data corpus, such as the variability and quality
of the descriptions, orthographic and lexical errors, and the lack of additional metadata.

The results showed that pre-trained models and Siamese networks provided signifi-
cant improvements in assignment accuracy compared to models trained solely on our
corpus. The combination of similarity metrics also proved effective in improving des-
cription alignment. The study concludes that the integration of additional data and
continuous fine-tuning of the models can lead to further improvements in accuracy and
efficiency.

Keywords: machine learning, natural language processing, word embeddings, Sia-
mese networks, SBERT, Colombian Mercantile Exchange, product code assignment.
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Resumen

Este proyecto presenta el desarrollo de un modelo de aprendizaje automatico para
la asignacién automatica de cédigos de productos en la Bolsa Mercantil de Colombia
(BMC) a partir de descripciones proporcionadas por sus Sociedades Comisionistas (SC).
Utilizando técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) y aprendizaje
profundo, se busca mejorar la precisién y eficiencia del proceso actual de asignacion
manual.

Las técnicas implementadas incluyen word embeddings con Word2Vec, modelos pre-
entrenados de spaCy, la combinaciéon de métricas de similitud como Jaccard y coseno,
y redes siamesas (SBERT) para la comparacién seméntica de oraciones. A lo largo del
proyecto, se identificaron varias limitaciones en el corpus de datos, como la variabilidad
y calidad de las descripciones, errores ortograficos y léxicos, y la falta de metadatos
adicionales.

Los resultados mostraron que los modelos preentrenados y las redes siamesas pro-
porcionaron mejoras significativas en la precisién de la asignacién en comparacién con
los modelos entrenados tinicamente con nuestro corpus. La combinaciéon de métricas de
similitud también demostré ser efectiva para mejorar el alineamiento de descripciones.
El estudio concluye que la integracién de datos adicionales y el ajuste fino continuo
de los modelos pueden llevar a mejoras adicionales en la precisiéon y eficiencia de este
proyecto.

Palabras clave: aprendizaje automaético, procesamiento de lenguaje natural, word
embeddings, redes siamesas, SBERT, Bolsa Mercantil de Colombia, asignacién de c6di-
gos de productos.
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Capitulo 1
Analisis

1.1. Introducciéon

En la era actual de la digitalizacién y el avance tecnolégico, la capacidad de pro-
cesar grandes volimenes de datos y extraer informacién relevante se ha convertido en
una ventaja competitiva crucial para diversas industrias. Particularmente en el sector
financiero, donde las transacciones y operaciones se cuentan por millones y se generan
a diario, la eficiencia y precision en la gestién de la informacién es esencial. La Bolsa
Mercantil de Colombia (BMC), una entidad vital en el sistema financiero colombiano,
no es ajena a estos desafios. Las Sociedades Comisionistas (SC) que operan bajo la BMC
enfrentan una tarea laboriosa y critica: la asignacién manual de cédigos de productos
estandarizados basados en las descripciones proporcionadas por supermercados. Este
proceso, ademéas de ser propenso a errores, conlleva un elevado costo en términos de
tiempo y recursos humanos.

Dentro de este contexto, surge la necesidad de innovar y buscar soluciones tecnoldgi-
cas que permitan automatizar y optimizar este proceso. La inteligencia artificial, y en
particular el aprendizaje automético, ha demostrado ser una herramienta valiosa en el
procesamiento y clasificacién de datos en multiples campos. Asi, este proyecto de grado
propone el desarrollo de modelos basados en aprendizaje automatico para la asignacién
automatica de cddigos de productos, apoyandose en técnicas de procesamiento de len-
guaje natural (NLP) como lo son los word embeddings y transformers para interpretar
y mapear las descripciones proporcionadas por los supermercados.

Esta investigacion no solo busca mejorar la eficiencia operativa y reducir los costos
para las Sociedades Comisionistas, sino que también aspira a sentar un precedente sobre
como las tecnologias emergentes pueden ser aplicadas en el sector financiero colombiano,
potenciando su competitividad y adaptabilidad en un mundo cada vez mas digitalizado.
Con este proposito, el presente anteproyecto delineard los objetivos, la metodologia, y
las expectativas de este proyecto.

1.2. Definicion del problema

1.2.1. Antecedentes

El analisis de similitud de oraciones es una aplicacién critica de NLP, utilizada en
una variedad de contextos, desde la comparacién de productos hasta la clasificacién ba-
sada en similitudes. Un caso de estudio [I] utiliz6 NLP para identificar similitudes entre
dos reportajes de noticias, empleando técnicas de vectorizacién y calculo de distancia de
coseno para medir la similitud. La vectorizacién convierte los documentos en vectores
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Figura 1.2: Escenario deseado.

numéricos utilizando medidas como la Frecuencia de Término (TF) y la Frecuencia de
Documento Inversa (IDF), seguido por el cdlculo de similitud de coseno. Herramientas
como Word2Vec y Doc2Vec de la biblioteca Gensim de Python se usaron para vecto-
rizar los textos y calcular la similitud. Estos métodos proporcionaron puntuaciones de
similitud de alrededor del 72.62 % y 79.06 %, respectivamente.

Sin embargo, los avances recientes en NLP, especialmente en modelos preentrenados
como BERT y GPT-3, han ampliado significativamente las capacidades en este cam-
po. Estos modelos han logrado un rendimiento notable en tareas de NLP, impulsando
una tendencia hacia el preentrenamiento a gran escala, aunque su implementacién en
escenarios industriales plantea desafios especificos, como la necesidad de conocimientos
mejorados y la destilacién de conocimientos para su eficiente despliegue[2].

Ademas, la investigacion reciente ha demostrado que el uso de embeddings de ora-
ciones basados en BERT y la similitud de texto basada en coseno puede ahorrar mucho
tiempo y esfuerzo en la tarea de etiquetado de datos para clasificacién de textos. Este
enfoque ha logrado una precisién y puntuaciones F1 de 90 % en la clasificacién de textos,
lo que destaca su eficacia para aplicaciones practicas|3].

Estudios especificos sobre el etiquetado de textos han demostrado que la combinacién
de técnicas tradicionales y avanzadas de NLP puede mejorar significativamente los re-
sultados. Por ejemplo, el trabajo de ” Ticket-BERT” ha desarrollado un modelo de BERT
afinado especificamente para etiquetar incidentes en sistemas de gestion de tickets, lo-
grando un rendimiento superior al de los clasificadores tradicionales al combinar TF-IDF
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y BERT con estrategias de aprendizaje activo[d]. Otro estudio exploré el uso de modelos
BERT en la deteccidén y clasificacion de ciberacoso en redes sociales, combinando BERT
con BiLSTM para mejorar la precisién del etiquetado en un entorno desafiante[s].

Por lo tanto, en el contexto de este proyecto, la integracién de estas técnicas y
herramientas avanzadas en modelos de NLP, como el uso de embeddings de oraciones
basados en BERT, permite abordar de manera mas efectiva y eficiente la tarea de asigna-
ciéon automatizada de cédigos de productos a partir de descripciones. Estas innovaciones
representan un paso adelante significativo en la precision, la eficiencia y la practicidad
de los sistemas de NLP aplicados a entornos comerciales y operativos.

1.3. Justificacion

El sector financiero, en particular las Sociedades Comisionistas de la Bolsa Mer-
cantil de Colombia, enfrenta constantes desafios en su operatividad diaria, buscando
siempre la eficiencia y precisién en cada uno de sus procesos. Uno de estos desafios ra-
dica especificamente en la asignacién manual de cédigos de productos estandarizados,
un procedimiento que, aunque pueda parecer simple a primera vista, conlleva una carga
operativa considerable.

Anecdéticamente, diversos individuos responsables de llevar a cabo esta tarea han
manifestado que la conversién de un producto del cédigo interno al cédigo del BMC
requiere, en promedio, de 2 a 3 minutos. Esta cifra, que podria parecer insignificante en
solitario, adquiere una magnitud preocupante cuando se considera que una sola empresa
puede registrar hasta 9000 productos.

Cantidad de productos | Mejor tiempo (min) | Peor tiempo (min)
1 2 3
2 4 6
3 6 9
8999 17998 26997
9000 18000 27000

Cuadro 1.1: Avance progresivo del tiempo de conversion de productos

Realizando un célculo sencillo, esto se traduce en aproximadamente 450 horas de
trabajo dedicadas exclusivamente a esta actividad. Eso equivale a mas de 18 dias com-
pletos, considerando un esfuerzo continuo las 24 horas, o bien, si tomamos en cuenta
una jornada laboral estandar de 8 horas, a cerca de 56 dias laborales.

Concepto Descripcion

Tiempo promedio de conversién por producto | 2 a 3 minutos

Numero maximo de productos por empresa 9000 productos

Tiempo total de conversién (minimo) 18000 minutos (300 horas)
Tiempo total de conversién (méximo) 27000 minutos (450 horas)
Dias completos (24 horas continuas) Mis de 18 dias

Dias laborales (jornada de 8 horas) Cerca de 56 dias

Cuadro 1.2: Resumen del tiempo de conversiéon de productos

La automatizacion de este proceso no solo permitiria un significativo ahorro en tiem-
po, sino también en recursos humanos, reduciendo los posibles errores humanos y ga-
rantizando una mayor consistencia y precisién en la asignacién de cédigos. Ademas, el
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tiempo ahorrado podria ser redirigido hacia actividades de mayor valor agregado para
las Sociedades Comisionistas, potenciando su competitividad y eficiencia en el mercado.

Asimismo, en un contexto global donde la digitalizacién y la innovacién tecnolégica
son imperativos para mantener la competitividad, la incorporacién de herramientas ba-
sadas en inteligencia artificial y aprendizaje automético se presenta no solo como una
oportunidad, sino como una necesidad inminente. Por lo tanto, este anteproyecto no
solo busca ofrecer una solucién préactica a un problema operativo concreto, sino también
sentar las bases para una transformacién tecnolégica méas amplia en el sector financiero
colombiano.

1.4. Objetivos de la Tesis

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo de aprendizaje automatico avanzado que utilice técnicas de
procesamiento de lenguaje natural para la asignacién eficiente y precisa de cédigos de
productos en la Bolsa Mercantil de Colombia, mejorando la precisién, reduciendo los
errores humanos y los costos operativos asociados al proceso actual.

1.4.2. Objetivos especificos

1. Preparar un conjunto de datos que contenga descripciones de productos de su-
permercados y sus correspondientes c6digos de la Bolsa Mercantil de Colombia
(BMC).

2. Implementar dos modelos de procesamiento de lenguage natural, basados en técni-
cas de aprendizaje de maquina, para mapear automaticamente las descripciones
de productos a los cédigos de la BMC y comparar sus resultados.

3. Evaluar los modelos desarrollados utilizando métricas de rendimiento apropiadas,
como top-k accuracy, para garantizar su eficacia y precisién en la asignacién de
codigos.

1.5. Marco Tedrico

1.5.1. Bolsa Mercantil de Colombia (BMC)

A palabras oficiales de la BMC [6]La Bolsa Nacional Agropecuaria (BNA) fue esta-
blecida en 1979, funcionando como una sociedad de economia mixta. Esta entidad conté
con el apoyo de diversas instituciones gubernamentales y privadas, incluyendo el Minis-
terio de Agricultura y el Idema. En 2010, la BNA cambi6 su razén social y se convirtié
en la Bolsa Mercantil de Colombia (BMC), ofreciendo diversas opciones financieras a
través de sus sociedades comisionistas.

Actualmente, la BMC es la Bolsa de Productos y Servicios de Colombia, que busca
generar valor al pais promoviendo mercados eficientes y opciones de financiamiento no
bancario. Forma parte del Grupo Bolsa Mercantil de Colombia.

1.5.2. Sociedades Comisionistas (SC)

Las SC son sociedades anénimas que actiian como intermediarias entre compradores
y vendedores en la plataforma de la BMC. Estan integradas por profesionales especiali-
zados y certificados por el Autorregulador del Mercado de Valores en Colombia (AMV)
y estan supervisadas por la Superintendencia Financiera de Colombia.
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1.5.3. Clasificacién de productos y su importancia

La correcta clasificacién de productos es esencial para la operacion eficiente de ser-
vicios como el Mercado de Comercializacién entre Privados (MERCOP). Una correcta
clasificacién garantiza que los productos y servicios se ajusten adecuadamente a las ne-
cesidades de los clientes. El cuadro nos da una idea a de la cantidad de capital que
estos servicios proveen en un periodo de 6 meses, con lo cual nos podemos dar una idea
de la importancia de su correcto funcionamiento.

Producto Valor de Venta (COP)
ARROZ CASCARA NACIONAL HUMEDO 38.728.900.000
ARROZ CASCARA NACIONAL SECO 29.697.685.320
FIBRA DE ALGODON 19.443.648.693
CAFE EXCELSO 9.916.615.740
MIEL 7.650.000.000
MAIZ AMARILLO NACIONAL SECO 3.072.000.000
CARNE DE CERDO x Lote 2.921.601.800
ARROZ CRISTAL 2.250.000.000
MAIZ BLANCO NACIONAL SECO 1.942.500.000
FRIJOL SOYA NACIONAL 976.830.279
YUCA 877.500.000
SORGO NACIONAL 308.902.230
GULUPA 62.720.000

Cuadro 1.3: Valor de ventas de diferentes productos en el MERCOP (2022-2023)

1.5.4. Natural Lenguage Processing(NLP)
Definicién y evolucion histérica del NLP

El NLP es una disciplina que se centra en la interaccién entre las maquinas y el
lenguaje humano, permitiendo a los sistemas inteligentes entender, interpretar y generar
lenguaje de manera efectiva [7].

La historia del NLP generalmente comienza en la década de 1950. Desde entonces, ha
experimentado una evolucién significativa, impulsada por avances en técnicas y tecno-
logias. La verdadera evolucion en el campo del NLP se observé en anos posteriores, donde
ha mejorado considerablemente en términos de eficacia y aplicabilidad. Esta evolucion
ha sido posible gracias a la interaccién entre diversas disciplinas, como la informética,
la ingenierfa de la informacién, la inteligencia artificial y la lingiifstica [7].

Aplicaciones y relevancia del NLP

El NLP se utiliza en una amplia gama de aplicaciones en tiempo real. Con la incor-
poracién del aprendizaje profundo, se han abierto puertas a diferentes aplicaciones|7],
como por ejemplo:

» Clasificacién de Textos: Esta técnica involucra categorizar y asignar etiquetas
predefinidas a documentos, oraciones o frases segin su contenido. Su objetivo es
determinar automaticamente la clase o categoria a la que pertenece un texto. Es
fundamental en NLP, con aplicaciones practicas como analisis de sentimientos,
deteccién de spam, etiquetado de temas, identificacién de idiomas, entre otros.
Los algoritmos de clasificacién de textos analizan caracteristicas y patrones en el
texto para hacer predicciones precisas sobre su categoria.
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s Similitud de Oraciones: Esta medida indica cuan similares son dos fragmentos
de texto o en qué grado expresan el mismo significado. Las tareas relacionadas in-
cluyen identificaciéon de paréfrasis o duplicados, busqueda y aplicaciones de coinci-
dencia. Los métodos comunes para la similitud de texto van desde productos punto
simples de vectores de palabras hasta clasificacién por pares y, més recientemente,
redes neuronales profundas.

= Anadlisis de Sentimientos Es una técnica de NLP utilizada para determinar si los
datos son positivos, negativos o neutrales. Se realiza a menudo en datos textuales
para ayudar a las empresas a monitorear la opinién sobre marcas y productos en
comentarios de clientes y entender las necesidades de estos.

Para este proyecto, la similitud de oraciones es particularmente relevante. Es ne-
cesario entrenar un modelo para identificar si dos descripciones son similares segin el
conjunto de datos. Si el modelo determina una alta similitud entre descripciones, se
asignara el cédigo de producto correspondiente. Esta tarea es crucial para garantizar la
precision en la asignacion de codigos, ya que permite que el modelo reconozca y compare
las sutilezas y matices en las descripciones de productos, facilitando una asignaciéon mas
precisa y eficiente de cédigos.

Técnicas y Herramientas en NLP

El campo del Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) se ha beneficiado enorme-
mente de una serie de técnicas avanzadas que han surgido en los tltimos anos, impulsadas
en gran medida por el aprendizaje profundo. A continuacién, se describen algunas de
las técnicas més prominentes y que son especialmente relevantes para nuestro proyecto:

= Word Embeddings: Estos embeddings convierten palabras en vectores numéri-
cos, capturando relaciones seméanticas entre palabras. Word2Vec, GloVe y FastText
son ejemplos populares que transforman el texto en un espacio vectorial, facilitan-
do diversas tareas de NLP[g].

» Transformers: Introducidos en 2017 [I1], los transformers han revolucionado el
NLP. Modelos como BERT, GPT y T5, que se basan en la atencién auto-regresiva,
han establecido nuevos estdndares en multiples tareas de NLP, desde traduccion
hasta generacién de texto.

» Redes Siamesas:: Una técnica emergente que estd ganando relevancia en el cam-
po del NLP son las redes siamesas. Estas redes son especialmente eficaces para
comparar la similitud entre dos entradas de texto. Al actualizar una sub-red, se
reflejan cambios en la sub-red espejo, permitiendo comparaciones basadas en vec-
tores de caracteristicas. Esta caracteristica las hace utiles en una variedad de apli-
caciones del mundo real, incluyendo la similitud de oraciones, una tarea crucial
para nuestro proyecto de asignar cédigos a productos basados en descripciones de
texto. [13]

Después de las técnicas, es esencial mencionar las herramientas que han facilitado la
implementacién y aplicacién de estas técnicas:

» Herramientas de Python: NLTK es una biblioteca fundamental para el pro-
cesamiento del lenguaje. TextBlob simplifica tareas comunes de NLP, mientras
que PyTorch-NLP y TensorFlow ofrecen capacidades para modelos de aprendizaje
profundo.

» Herramientas de Java: OpenNLP y Stanford NLP son bibliotecas robustas que
ofrecen una amplia gama de funciones de NLP.
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= Herramientas Node: Retext y NLP.js son ejemplos de bibliotecas de NLP para
JavaScript.

El NLP ha pasado de depender en gran medida de reglas escritas a mano a bene-
ficiarse del aprendizaje automético, que permite a los algoritmos aprender patrones y
caracteristicas del lenguaje a partir de grandes conjuntos de datos. Esta evolucién ha lle-
vado a aplicaciones de NLP més eficientes y precisas, capaces de abordar la complejidad
del lenguaje humano.

Métricas de evaluacién

Para evaluar el rendimiento de los modelos desarrollados en este proyecto, se utiliza-
ron dos métricas principales: la similitud coseno y la precisién top-k (top-k accuracy).

s Similitud Coseno: La similitud coseno es una métrica ampliamente utilizada
para medir la similitud entre dos vectores. En el contexto del procesamiento de
lenguaje natural, se emplea para cuantificar la similitud entre descripciones de
productos transformadas en vectores. La similitud coseno entre dos vectores A y
B se define como:

. A-B

donde A - B es el producto punto de los vectores y ||All y ||B]|| son las normas de
los vectores A y B respectivamente. Esta métrica toma valores entre -1 y 1, donde
1 indica que los vectores son idénticos, 0 indica que son ortogonales, y -1 indica
que son diametralmente opuestos|9).

» Precisién Top-k (Top-k Accuracy): La precisién top-k es una métrica que
evalia la capacidad de un modelo para generar las k predicciones mas probables
y que estas incluyan la respuesta correcta. En este proyecto, la precisiéon top-k se
utiliza para medir cudn a menudo la descripcién correcta del producto se encuentra
entre las k descripciones mas similares propuestas por el modelo. La precisién top-k
se calcula como:

L, Ntumero de descripciones correctas en el top-k
Precision top-k =

1.2
Numero total de descripciones evaluadas (1.2)

Esta métrica es especialmente 1util cuando se desea evaluar el rendimiento del
modelo en un escenario donde no se espera una coincidencia exacta, pero se desea
que la respuesta correcta esté dentro de un rango de las mejores predicciones del
modelo [T0].

1.5.5. Word embeddings y la similitud de oraciones

En el contexto de NLP, los word embeddings desempenan un papel crucial en la
interpretacién del significado y la estructura de las palabras. Estas representaciones vec-
toriales no solo capturan informacién semantica y sintactica, sino que también permiten
comparar la similitud seméntica entre oraciones de manera mas refinada y matizada.
Esta capacidad es especialmente valiosa en proyectos como el nuestro, donde la compa-
racién precisa de descripciones textuales es fundamental.

Las investigaciones avanzadas en este campo, como el estudio de V. Novotny et
al.[I4], resaltan el uso de técnicas de regularizacién y medidas de similitud suave para
mejorar la capacidad de los word embeddings en tareas de similitud de oraciones. Estas
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técnicas ayudan a afinar los modelos para que capturen mejor las relaciones complejas
entre palabras y frases. En nuestro proyecto, esto es esencial para el anélisis comparativo
de descripciones de productos, donde cada palabra puede tener un impacto significativo
en la interpretacién del texto.

Para este proyecto, se ha decidido desarrollar y utilizar embeddings pre-entrenados
basados en Word2Vec. Esta decision se basa en la eficiencia y calidad de estos modelos,
demostrada en estudios comparativos [I5]. Word2Vec permite capturar las relaciones
semanticas y sintdcticas entre palabras, lo cual es esencial para comparar con precisiéon
las descripciones de productos. Utilizando estas técnicas avanzadas, se esperaba lograr
un modelo que sea répido, eficiente y sensible a las variaciones sutiles en el lenguaje,
conduciendo a resultados mas precisos y una mejor comprensién del contenido textual.
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Figura 1.3: Representacién visual de word embeddings.[12]

La implementacion de word embeddings, enriquecida con estas técnicas avanzadas y
haciendo uso de embeddings pre entrenados, no solo mejoré la precisién en la asignacion
de codigos de productos, sino también optimizé la eficiencia del proceso de clasificacion.
Al aplicar medidas de similitud suave y regularizacién, se esperaba lograr un modelo
que no solo fuera réapido y eficiente, sino también altamente adaptable y sensible a las
variaciones sutiles en el lenguaje. Esto, en tltima instancia, conduciria a resultados mas
precisos y una mejor comprension del contenido textual.

1.5.6. Transformers y Redes Siamesas en similitud de oraciones

Los transformers, introducidos por [II], han revolucionado el campo del Procesa-
miento de Lenguaje Natural (NLP) y han establecido nuevos estdndares en multiples
tareas de NLP, desde la traduccién hasta la generacién de texto. A diferencia de las
arquitecturas basadas en redes neuronales recurrentes (RNN) o convolucionales (CNN),
los transformers se basan completamente en mecanismos de atencién para capturar re-
laciones contextuales en el texto.

La arquitectura del transformer consta de un encoder y un decoder, cada uno de
los cuales estd compuesto por una serie de capas idénticas. La pieza central del trans-
former es el mecanismo de .2tencién auto-regresiva ”, que permite que cada palabra en
una secuencia preste atencion a todas las demés palabras, ponderando su importancia
relativa. Esta capacidad de prestar atencién a diferentes partes de una secuencia, inde-
pendientemente de su posicién, le da al transformer una ventaja significativa al manejar
dependencias a larga distancia en el texto.

El modelo transformer también introduce el concepto de .2tenciéon multi-cabeza”,
donde diferentes versiones de la atencién auto-regresiva se calculan y se combinan en
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paralelo, permitiendo al modelo capturar diferentes tipos de relaciones en los datos.

Una de las ventajas més significativas de los transformers es su capacidad para ser
entrenados en paralelo, a diferencia de las RNNs que requieren calculos secuenciales.
Esto ha permitido el entrenamiento de modelos mucho méas grandes y complejos, lo que
ha llevado a mejoras significativas en las tareas de NLP.

Los transformers, como se mencioné anteriormente, han revolucionado el campo del
Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP). BERT, desarrollado por Google, es uno de
los modelos transformer mas populares y efectivos. Sin embargo, uno de los desafios con
BERT es la sobrecarga computacional al comparar similitud entre oraciones.

En el articulo ” Sentence-BERT: Sentence Embeddings using Siamese BERT-Networks” por
Nils Reimers e Iryna Gurevych[I6], se presenta una solucién a este desafio. Los autores
introducen Sentence-BERT (SBERT), una modificacién de BERT que utiliza estructu-
ras de redes siamesas y tripletas para generar embeddings de oraciones que capturan su
significado semantico. Estos embeddings pueden ser comparados eficientemente usando
similitud coseno, reduciendo significativamente el tiempo y la sobrecarga computacional.
Esta capacidad de SBERT para generar representaciones semanticamente significativas
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Figura 1.4: Arquitectura de SBERT para inferir scores de similaridad.|16]

de oraciones y compararlas de manera eficiente lo hace especialmente relevante para ta-
reas como la asignacién automatizada de cédigos de producto basada en descripciones.
Al poder determinar con precisién cuén similares son dos descripciones en términos de
contenido semantico, se puede mejorar la precisién y eficiencia de la clasificacién.

1.6. Metodologia

El proyecto se enfocé en utilizar técnicas de NLP de manera iterativa para desarrollar
modelos de machine learning que lograran la correcta asignacién de codigos basados en
descripciones, de manera que cada iteracién experimental permitié observar lo distintos
resultados de cada técnica aplicada y como afecta esto de manera positiva o negativa a
los modelos entrenados. Se exploraron métodos como word embeddings y transformers
modificados con redes siamesas (SBERT) para este fin. Algunos de los pasos a seguir
para lograr este cometidos fueron:

= Recoleccion y Preparacion de Datos: Se realizé una cuidadosa seleccién de
datasets que contenian descripciones detalladas de productos. Los datos fueron
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limpiados, normalizados y preprocesados para garantizar su calidad. Este proceso
incluyé la eliminacién de datos irrelevantes o duplicados, y la transformacion de
textos en un formato adecuado para el modelado.

Desarrollo de Modelos: Se implementaron dos modelos principales: uno ba-
sado en word embeddings y otro en transformers modificados con redes siame-
sas(SBERT'). Se experiment6 con diferentes configuraciones y técnicas para en-
contrar la combinacién 6ptima que ofrezca la mejor precision y eficiencia.

Evaluaciéon y Optimizacién de Modelos: Los modelos fueron evaluados utili-
zando métricas estandar en NLP para medir rendimiento de modelos multiclase,
como lo es top-k accuracy. Se realizé ajustes iterativos basados en los resulta-
dos para optimizar el rendimiento, incluyendo la modificacién de parametros y la
reestructuracion del modelo si es necesario.

Analisis de Resultados y Ajustes: Se analizaron los resultados de las pruebas
para identificar dreas de mejora. Se realizaron ajustes y refinamientos en los mode-
los para mejorar la precisién y eficiencia en la asignacién de codigos a productos.
Se documentaron los hallazgos y se utilizaran para informar las decisiones futuras
del proyecto.

Delimitaciones y Alcances

Se poseen siguientes delimitaciones y alcances para este proyecto:

Todo el desarrollo se llevard a cabo utilizando el lenguaje de programacién Python.

El proyecto se centrard unicamente en la asignacion automatica de cédigos de pro-
ductos en la Bolsa Mercantil de Colombia (BMC) basdndose en las descripciones
proporcionadas por sus Sociedades Comisionistas (SC).

Los modelos implementados utilizaran técnicas de procesamiento de lenguaje natu-

ral (NLP) y aprendizaje profundo, especificamente word embeddings con Word2Vec,
modelos preentrenados de spaCy, métricas de similitud como Jaccard y coseno, y

redes siamesas (SBERT).

El alcance del proyecto incluye la recoleccién, preprocesamiento y analisis de datos,
el desarrollo y evaluaciéon de modelos de aprendizaje automatico, y la comparacién
de sus resultados.

No se consideraran otras fuentes de datos para entrenamiento ni se integraran
metadatos adicionales mas alla de las descripciones textuales proporcionadas por
las SC.

1.7.1. Entregables

Como resultado de este proyecto se entregard lo siguiente:

Documento de tesis.

Un script en Python que contendra el cédigo del preprocesamiento de los datos,
el entrenamiento de los modelos y su respectiva evaluacién.

Informes detallados sobre la precision y el rendimiento de cada modelo implemen-
tado.

Recomendaciones y sugerencias para futuras investigaciones y mejoras basadas en
los hallazgos del proyecto.
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1.8. Relevancia

Este proyecto es relevante en el contexto empresarial colombiano, ya que puede
generar ahorros sustanciales de tiempo y recursos para las Sociedades Comisionistas
de la BMC. Adems4s, contribuird al avance de la aplicacién de la inteligencia artificial en
el sector financiero de Colombia y podria tener un impacto positivo en la competitividad
de la industria.
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Capitulo 2

Conjunto de datos

2.1. Introduccién al conjunto de datos

El conjunto de datos que fundamenta este proyecto se origina de la colaboracién con
la Bolsa Mercantil de Colombia (BMC) y las Sociedades Comisionistas afiliadas. Este
conjunto de datos es esencial para la realizacién de nuestro estudio, dado que su nicleo
estd compuesto por una lista detallada de cédigos BMC, los cuales se acompanan de
descripciones precisas para cada codigo. La relevancia de estos codigos y sus descrip-
ciones asociadas radica en que constituyen el objetivo principal de nuestro proceso de
clasificacién de productos, permitiendo una identificacién efectiva y precisa en el marco
de la automatizacién propuesta. Para ofrecer una visién concreta del formato y la es-
tructura de estos datos, el cuadro 2.1 presenta un extracto representativo de la lista de
codigos BMC.

codigo_subyacente_caracteristica | descripcion

ARROZ CASCARA IMPORTADO - AMERICANO - KILOGRAMO...
ARROZ CASCARA IMPORTADO - AMERICANO - KILOGRAMO ...
ARROZ CASCARA IMPORTADO - ARGENTINO - KILOGRAMO ...
ARROZ CASCARA IMPORTADO - ARGENTINO - KILOGRAMO ...
ARROZ CASCARA IMPORTADO - ECUATORIANO - KILOGRAMO ...

(SN RGVIR I

Cuadro 2.1: Descripcién de caracteristicas (Parte de una tabla més grande)

Podemos observar un resumen del total de codigos y los tipos de datos del conjunto
provisto por la BMC en el cuadro 2.2, ademas de atributos que no fueron inlcuidos por
cuestiones de espacio en el cuadro 2.1. Debemos tener en cuenta que aunque los codigos
son tomados como tipo de dato int64, su uso dentro de nuestro ejercicio bien podria ser
el mismo que el de un tipo object o string, ya que estos son usados para clasificar y no
tiene ningin valor o uso numérico real.

Adicionalmente, hemos recibido contribuciones en forma de varios conjuntos de da-
tos proporcionados por 28 empresas que hacen parte de las Sociedades Comisionistas
de la BMC. Estos conjuntos han sido etiquetados a mano, asociando las diversas des-
cripciones de productos con sus correspondientes cédigos BMC. La importancia de estos
datos donados reside en su papel fundamental para el entrenamiento de los modelos de
aprendizaje automéatico que estamos desarrollando.

El cuadro 2.3 ofrece un ejemplo del formato de estos conjuntos de datos donados,
proporcionando un vistazo a la variedad de las descripciones de productos que se han
etiquetado. Este insight inicial es indispensable para comprender la complejidad del
desafio que enfrentamos y la meticulosidad requerida en el procesamiento y andlisis de

13
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Caracteristica Detalle
Numero de registros 7958
Tipo de atributos

codigo_subyacente_caracteristica | int64
descripcion object
estado object
permitido_orf object
desc_subya object
desc_caracteristica object
desc_unidad object
desc_empaque object
desc_naturaleza object

Cuadro 2.2: Resumen del conjunto de datos

los datos para lograr una clasificacién exitosa.

ID CODIGO BMC | CODIGO CLIENTE | DESCRIPCION FACTOR CONVERSION
811045607 | 8198 62870 AZAFRAN ESPANOL BADIA x 0.4GR 0,0004

811045607 | 1548 39036 WHISKAS GATITOS CARNE x 1.4 GR 0,0014

811045607 | 1548 91623 ALIMENT GATO HAIRBALL MEOW MIX*1.42GR | 0,00142

811045607 | 1548 0,00142

91622 ALIMENT GATO ORIGINAL MEOW MIX*1.42GR

Cuadro 2.3: Descripcion de productos y factores de conversién.

En el cuadro 2.4 podemos observar un resumen de los conjuntos de datos provistos
por 28 empresas que donaron esta informaciéon para nuestro proyecto, ademds del tipo
de algunas columnas que, por espacio, no fueron incluidas en el cuadro 2.3.

Detalle Valor
Numero de registros 34136
Tipo de atributos:

FECHA HORA float64
TIPO ID object
1D float64
CODIGO BMC float64
CODIGO CLIENTE object
FACTOR CONVERSION float64
Nit. Cliente float64
CODIGO PROD. CLIENTE float64
DESCRIPCION PRODUCTOS | object
DESCRIPCION_CLIENTE object

Cuadro 2.4: Resumen de los datos

Para finalidad de este proyecto podemos observar de primera mano como algunos de
los atributos maés relevantes para la asignaciéon de cédigos basandonos en la similitud
de descripciones de los distintos productos aqui listados son la descripcion del producto
dada por la BMC, la descripcion del producto por parte de la SC y la correcta asignacion

manual del codigo BMC para los distintos productos aqui listados.
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2.2. Preprocesamiento y Limpieza de Datos

El preprocesamiento y la limpieza de datos constituyen etapas cruciales en cualquier
proyecto de aprendizaje automatico, incluido este. Estos procesos tienen como objetivo
maximizar la utilidad de los datos disponibles y minimizar el impacto negativo que
pueden tener los datos irrelevantes o ruidosos en el andlisis posterior. Para nuestro
proyecto, este proceso comienza con la unificacién de los distintos conjuntos de datos
donados por las Sociedades Comisionistas (SC), lo cual nos permite tener una visién
comprensiva y global del corpus con el que trabajaremos, ademaés de facilitar un acceso
maés practico a los datos.

2.2.1. Unificacién de Conjuntos de Datos de las SC

El primer paso en nuestro proceso de preprocesamiento consiste en combinar todos
los conjuntos de datos proporcionados por las SC. Esta unificaciéon es esencial para
establecer una base de datos homogénea y amplia, permitiéndonos realizar anélisis mas
robustos y representativos. Al consolidar estos conjuntos, nos aseguramos de tener una
muestra lo suficientemente grande y variada, crucial para la eficacia de los modelos de
aprendizaje automatico que desarrollaremos. El cuadro 2.4 provee una vista general del
total de registros obtenidos, los atributos resultantes de unir todas estos conjuntos de
datos y sus respectivos tipos.

2.2.2. Limpieza de Datos

Posteriormente, nos enfocamos en la limpieza de los datos, lo cual implica varias
subetapas detalladas a continuacién:

Identificacién y Manejo de Valores Nulos:

La presencia de valores nulos o de tipo NaN puede distorsionar el andlisis y afectar el
rendimiento de los modelos, por este motivos determinamos que aquellas columnas donde
la mayoria de valores son de tipo NaN deberian de ser descartadas automaticamente.
Podemos observar los resultados de este andlisis después de identificar las columnas con
una alta proporcion de valores nulos.

Columna % NaN
FECHA HORA 100.000000
TIPO ID 0.000000
1D 0.799742
CODIGO BMC 0.764589
CODIGO CLIENTE 0.799742
FACTOR CONVERSION 0.000000
Nit. Cliente 99.964846
CODIGO PROD. CLIENTE 99.964846
DESCRIPCION PRODUCTOS | 99.964846
DESCRIPCION_CLIENTE 0.799742

Cuadro 2.5: Porcentaje de valores NaN por columna

Con esta informacién vemos que atributos como 'FECHA HORA’, 'Nit. Cliente’,
"CODIGO PROD. CLIENTE’, 'DESCRIPCION PRODUCTOS’, pueden ser descarta-
dos de nuestro corpus al ser en su inmensa mayoria datos con valores nulos.



16 CAPITULO 2. CONJUNTO DE DATOS

Eliminacién de Atributos Irrelevantes:

Determinamos la relevancia de cada columna evaluando su aporte potencial al mo-
delo. Aquellos atributos que no anaden valor, ya sea por ser informacién duplicada o
por no tener relacién con la asignacion de cédigos BMC, son eliminados. Este enfoque
asegura que solo mantenemos datos que directamente influencian la precisién y eficacia
de nuestras predicciones.

Al revisar nuestro conjunto de datos, identificamos que los atributos "TTPO ID’,
'ID’ y 'TFACTOR CONVERSION’ tienen la menor relevancia para nuestro analisis. Por
ejemplo, "TTPO ID’ muestra un valor constante (’A’) en todas sus entradas, lo cual
no aporta informacién ttil para nuestros propdsitos. Por otro lado, 'ID’ se utiliza para
senalar alguna caracteristica especifica del producto; sin embargo, en la comparacién de
similitudes entre descripciones, un valor numérico tiene poco que ofrecer, especialmente
cuando la identificacién precisa del producto ya es facilitada por el atributo ’'CODIGO
CLIENTE’. Este hecho hace que 'ID’ sea de valor limitado para nuestro analisis. Final-
mente, 'FACTOR CONVERSION’, que indica el valor numérico asociado a la conversion
del peso del producto a una medida més normalizada y estdndar, tampoco es relevante
para este proyecto, ya que los valores numéricos incluidos en las descripciones no son de
nuestro interés y probablemente seran omitidos.

El cuadro 2.6 nos permite visualizar los atributos resultantes en nuestro corpus des-
pués de este ejercicio de descarte.

Detalle Valor
Nimero de registros 34136
Tipo de atributos:
CODIGO BMC float64
CODIGO CLIENTE object
DESCRIPCION_CLIENTE | object

Cuadro 2.6: Resumen de los datos posterior a eliminacion de atributos

Detecciéon y Eliminacion de Duplicados:

Los registros duplicados pueden introducir un sesgo en el anélisis, por lo que es crucial
identificar y eliminar estos duplicados. Implementamos procedimientos automatizados
para detectar tales instancias, como lo es el método duplicated() y usamos el método
drop_duplicates() (ambos de la libreria Pandas de Python) para deshacernos de estos
datos, garantizando que cada entrada en nuestro conjunto de datos sea unica y contri-
buya de manera significativa al entrenamiento del modelo. En el cuadro 2.7 podemos
observar como el numero de registros cambia después de hacer esta revision.

Detalle Valor
Numero de registros 17611
Tipo de atributos:
CODIGO BMC float64
CODIGO CLIENTE object
DESCRIPCION_CLIENTE | object

Cuadro 2.7: Resumen de los datos posterior a eliminacién de duplicados
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Normalizacién y Estandarizacion:

Nuestro conjunto de datos incluye cédigos BMC como tnicos elementos numeéricos,
que sirven més como etiquetas categdricas que como valores numéricos reales. Por lo
tanto, la normalizacién y estandarizacién tradicionales no son aplicables en este contex-
to. La accion que hemos decidido tomar es convertir los codigos BMC de tipo float a int,
simplificando asi el manejo de los datos y alinedndolos mds estrechamente con su uso
préactico como identificadores discretos. Esta conversion mejora la eficiencia computacio-
nal y facilita el procesamiento y andlisis posterior sin alterar la integridad o el significado
de los datos.

Detalle Valor
Numero de registros 17611
Tipo de atributos:
CODIGO BMC int64
CODIGO CLIENTE object
DESCRIPCION_CLIENTE | object

Cuadro 2.8: Resumen de los datos posterior a cambio de tipos

2.2.3. Integracion de Descripciones BMC

Para mejorar nuestro andlisis, hemos vinculado cada producto en nuestro conjunto de
datos con la descripcién estandar del BMC, utilizando el cédigo BMC como referencia.
Esto asegura una comparacion precisa entre las descripciones de productos de las SC y los
estandares del BMC, mejorando la coherencia y precision del andlisis. Tras la integracién

CODIGO BMC | CODIGO CLIENTE | DESCRIPCION_CLIENTE DESCRIPCION_BMC

6361 340 ABLANDA CARNES UNIDOS X 20GR PX12 MEZCLA DE CONDIMENTOS - ...

139 759 ACACIAS DE LA INIDIA UNIDOS X15 P12 AROMATICAS ELABORADAS - SC -...
1319 973 ACEITE DE OLIVA 100 % PURO X1000 C15 ACEITE REFINADO DE OLIVA KG -...
1319 894 ACEITE DE OLIVA 100 % PURO X500 CX24 ACEITE REFINADO DE OLIVA KG -...
8347 1041 ACEITE PAHORRAR VEGETAL X2700ML CX6 | MEZCLA DE ACEITES VEGETALES - ...

Cuadro 2.9: Descripcién de productos y su correspondencia en BMC

de las descripciones del BMC a nuestro conjunto de datos, realizamos una revisién
para identificar filas con valores faltantes (NaN). De los 17,611 registros analizados,
identificamos 323 filas con valores NaN. Dada la importancia de contar con un conjunto
de datos completo para nuestro andlisis y modelado, decidimos eliminar estas filas.

Detalle Valor
Numero de registros 17288
Tipo de atributos:
CODIGO BMC int64
CODIGO CLIENTE object
DESCRIPCION_CLIENTE | object
DESCRIPCION_BMC object

Cuadro 2.10: Resumen de los datos posterior a la integracion de de descripciones BMC
y limpieza de datos faltantes
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2.2.4. Estandarizacion de textos

La estandarizacion de texto es un paso crucial para preparar nuestros datos para
analisis consistentes y comparaciones precisas entre las descripciones de productos de las
SC y las descripciones del BMC. A continuacién, describimos los pasos implementados
para estandarizar las descripciones en nuestro corpus.

Conversiéon a Minusculas

En la mayoria de las herramientas y bibliotecas de NLP, la practica estandar es
convertir el texto a mintsculas. Esto ayuda a mantener la consistencia cuando se utilizan
diferentes recursos y herramientas que ya esperan texto en minusculas.

Convertimos todas las descripciones a mintsculas para uniformar el caso de texto y
eliminar variaciones debidas a diferencias de maytsculas o minusculas.

resultado_df _limpio[’DESCRIPCION_CLIENTE’] = resultado_df_limpiol[’
DESCRIPCION_CLIENTE’].str.lower ()

resultado_df _limpio[’DESCRIPCION_BMC’] = resultado_df_limpiol[’
DESCRIPCION_BMC’].str.lower ()

Listing 2.1: Codigo en Python para la conversion de minusculas

Separaciéon de Niumeros y Texto

Al separar numeros de texto, facilitamos el procesamiento analitico y lingiiistico
del contenido, permitiendo que el texto y los nimeros se manejen de acuerdo a sus
necesidades especificas. Esto mejora la claridad del anélisis y la precisién de los modelos
de datos. Aplicamos una funcién para separar palabras de niimeros y unidades comunes.

def separate_numbers (text):
text = re.sub(r’(\D)(\d)’, r’\1 \2’, text)
text = re.sub(r’(\d)(\D)’, r’\1 \2’, text)
return text

resultado_df_limpio[’DESCRIPCION_CLIENTE’] = resultado_df_limpiol[’
DESCRIPCION_CLIENTE’].apply(separate_numbers)

Listing 2.2: Cddigo en Python para la separaciéon de nimeros y texto

Limpieza y Formateo de Texto

Eliminar caracteres especiales y espacios extra asegura que el texto se mantenga
limpio y sin ruido innecesario. Esto previene errores en la interpretacién de los datos
por parte de algoritmos de NLP y facilita un analisis mas eficiente.

resultado_df _limpio[’DESCRIPCION_CLIENTE’] = resultado_df_limpiol[’
DESCRIPCION_CLIENTE’].str.strip().str.replace(r’\s+’, > ’, regex=True)

resultado_df _limpio[’DESCRIPCION_BMC’] = resultado_df_limpiol[’
DESCRIPCION_BMC’].str.strip().str.replace(r’\s+’, > ’, regex=True)

resultado_df_limpio[’DESCRIPCIDN_CLIENTE’] = resultado_df_limpio[’
DESCRIPCION_CLIENTE’].str.replace(r’["a-zA-Z0-9\s]’, ’’, regex=True)

resultado_df _limpio[’DESCRIPCION_BMC’] = resultado_df_limpiol[’
DESCRIPCION_BMC’].str.replace(r’["a-zA-Z0-9\s]’, ’’, regex=True)
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Listing 2.3: C4digo en Python para limpieza y formateo de datos

Estandarizacion de Unidades y Términos Comunes

Normalizar términos y unidades mediante su conversién a formas estandares reduce la
variabilidad en el conjunto de datos. Esto facilita la comparacion directa y la agregacion
de datos, y mejora la interpretacion automatica del texto.

# Crear un diccionario con las abreviaturas y sus reemplazos
replacements = {

r’\bg\b’: ’gramos’,

r’\bgms\b’: ’gramos’,

r’\bgrs\b’: ’gramos’,

r’\bgr\b’: ’gramos’,

r’\bkg\b’: ’kilogramo’,

r’\bml\b’: ’mililitros’,

r’\blt\b’: ’litro’
}

# Aplicar los reemplazos a las columnas deseadas
for key, value in replacements.items():
resultado_df_limpio[’DESCRIPCION_CLIENTE’] = resultado_df_limpiol[’
DESCRIPCION_CLIENTE’].str.replace(key, value, regex=True)
resultado_df_limpio[’DESCRIPCION_BMC’] = resultado_df_limpiol[’
DESCRIPCION_BMC’].str.replace (key, value, regex=True)

Listing 2.4: Cddigo en Python para la estandarizacion de unidades

Eliminacion de Stopwords

Remover palabras comunes que no contribuyen significativamente al significado del
texto (stopwords) enfoca el andlisis en el contenido més relevante. Esto reduce la carga
de procesamiento y mejora la eficacia de las técnicas de andlisis de texto.

nltk.download (’stopwords’)
stop_words = set(stopwords.words(’spanish’))

def remove_stopwords (text):
words = text.split ()
return ’ ’.join(word for word in words if word.lower () not in
stop_words)

resultado_df _limpio[’DESCRIPCION_CLIENTE’] = resultado_df_limpiol[’
DESCRIPCION_CLIENTE’].apply(remove_stopwords)

resultado_df _limpio[’DESCRIPCION_BMC’] = resultado_df_limpiol[’
DESCRIPCION_BMC’].apply(remove_stopwords)

Listing 2.5: Cédigo en Python para la eliminaciéon de Stopwords

Estos pasos garantizan que las descripciones de productos estén preparadas de manera
optima para el analisis, mejorando la coherencia, legibilidad y la precisiéon en la compa-
racién de textos. El cuadro 2.11 nos da un ejemplo de como cambiaron los datos después
de este proceso en los atributos principales
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DESCRIPCION_CLIENTE

DESCRIPCION_BMC

ablanda carnes unidos x 20 gramo px 12

empacadoa procesado

acacias inidia unidos x 15 p 12

procesado

aceite oliva 100 puro x 1000 ¢ 15

empacadoa procesado

aceite oliva 100 puro x 500 cx 24

empacadoa procesado

aceite pahorrar vegetal x 2700 mililitros cx 6

procesado

Cuadro 2.11: Descripcién de Cliente y Descripcién BMC posterior a estandarizacion de

textos

2.2.5.

Para preparar nuestras descripciones de productos para andlisis de texto mas avan-
zados y precisos, hemos implementado procesos de tokenizacién y lematizacién. Estos
pasos son cruciales para descomponer el texto en unidades mas manejables y para reducir

las palabras a su forma base o lema.

Tokenizacién

La tokenizacién es el proceso de dividir cadenas de texto en piezas méas pequenas,
o tokens, que son generalmente palabras. Esto facilita el manejo individual de cada

Preparacion de los Datos para el Modelado

palabra dentro del procesamiento de lenguaje natural.

TOKENS_DESCRIPCION_CLI...

TOKENS_DESCRIPCION_BMC

[ablanda, carnes, unidos, x, 20, gramo,
px, 12]

[mezcla, condimentos, ablanda, carnes,
kilogramo, ...]

[acacias, inidia, unidos, x, 15, p, 12]

[aromaticas, elaboradas, sc, kilogramo,
empacado, ...]

[aceite, oliva, 100, puro, x, 1000, ¢, 15]

[aceite, refinado, oliva, kilogramo, 661,
sc, ...

[aceite, oliva, 100, puro, x, 500, cx, 24]

[aceite, refinado, oliva, kilogramo, 661,
sc, ...

[aceite, pahorrar, vegetal, x, 2700,
mililitros, cx, 6]

[mezcla, aceites, vegetales, mezcla,
aceites, ...]

Cuadro 2.12: Comparacién de Tokens de Descripcion de Cliente y BMC

Lematizacion

La lematizacién es un proceso mas sofisticado que la tokenizacion. Se trata de reducir
las palabras a su lema o forma base, considerando su rol gramatical. Este paso es crucial
para agrupar variantes de una palabra para que puedan ser analizadas como un tdnico

elemento, mejorando la precision de los analisis semanticos y estadisticos.

mezcla condimentos ablanda carnes kilogramo

aromaticas elaboradas sc kilogramo empacadoa
aceite refinado oliva kilogramo 661 sc kilogramo
aceite refinado oliva kilogramo 661 sc kilogramo

mezcla aceites vegetales mezcla aceites vegetales
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LEMMA _DESCRIPCION_CLIENT...

LEMMA _DESCRIPCION_BMC

[ablandar, carne, unido, x, 20, gramo, px,

12]

[mezclar, condimento, ablandar, carne,
kilogramo, ...]

[acacia, inidiar, unido, x, 15, p, 12]

[aromatica, elaborado, sc, kilogramo,
empacado, ...]

[aceite, olivo, 100, puro, x, 1000, ¢, 15]

[aceite, refinado, olivo, kilogramo, 661, sc,

o]

[aceite, olivo, 100, puro, x, 500, cx, 24|

[aceite, refinado, olivo, kilogramo, 661, sc,

N

[aceite, pahorrar, vegetal, x, 2700,
mililitros, cx, 6]

[mezclar, aceite, vegetal, mezclar, aceit,
vegetal, ...]

Cuadro 2.13: Comparacién de Lemma Tokens de Descripcion de Cliente y BMC

2.3. Analisis Exploratorio de Datos

Antes de proceder con el desarrollo y entrenamiento de los modelos, es crucial rea-
lizar un analisis exploratorio de los datos para comprender mejor sus caracteristicas,
identificar patrones y detectar posibles anomalias o problemas que deban abordarse.
Este proceso proporciona informacién valiosa que puede guiar las decisiones sobre el
preprocesamiento de datos y la seleccién de técnicas de modelado apropiadas.

2.3.1. Estadisticas descriptivas basicas:

Se calcularon las estadisticas descriptivas basicas. En el caso de las columna de
"CODIGO BMC’, esta fue tomada como una columna no numérica al ser cada codigo
un valor que tiene una funcién de etiqueta, mas que de valor numérico como tal, con lo
cual se reportaron el recuento de valores tnicos y la frecuencia de cada valor.

Medida | COD. BMC | COD. CLIENTE | DESC._CLIENTE | DESC._ BMC
Count 17288 17288 17288 17288

Unique 2319 16508 17014 2315

Top 7949 2 azucar yogurt yogurt ...
Freq 419 6 6 419

Cuadro 2.14: Resumen estadistico de las descripciones de las SC y BMC

Los datos comprenden 17,288 observaciones, destacdndose la variabilidad en la no-
menclatura utilizada por las SC comparada con las descripciones estandarizadas de la
BMC. La diversidad de descripciones se refleja en la apariciéon de 16,508 cédigos tinicos
de las SC y 2315 descripciones tnicas proporcionadas por BMC, senalando una amplia
gama de productos y una potencial complejidad en su categorizacion.

La moda para las descripciones de las SC apunta a ’aztcar’ como el término més
frecuente, sugiriendo que ciertos productos tienen una presencia més destacada en las
transacciones. Por otro lado, la descripciéon mas comin de BMC es 'yogurt saborizado
unidad empacadoa proc...”, que aparece 419 veces, indicando posiblemente un estandar
en la clasificacién de productos lacteos.
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2.3.2. Visualizaciones clave

Uno de los enfoques visuales utilizados fue el histograma de frecuencias para la colum-
na ’'CODIGO BMC’. Este grafico proporciona una representacion clara de la distribucién

de los cddigos de producto utilizados por las SC, resaltando los c¢6digos mas comunes
y cualquier patrén subyacente en su ocurrencia. A través de histogramas de frecuencia

CODIGO BMC
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Figura 2.1: Histograma de frecuencias para la columna ’‘CODIGO BMC’

de codigos BMC, observamos una distribuciéon no uniforme, con picos significativos que
podrian representar categorias de productos de alta rotacién o de mayor importancia
comercial. Estos graficos resaltan la presencia de cédigos BMC especificos que dominan
el conjunto de datos, lo que podria reflejar tanto tendencias del mercado como précticas
estandarizadas de etiquetado por parte de la BMC.

Cddigos de producto faltantes:

Se descubrié que un porcentaje significativo (70.85%) de los cddigos subyacentes
listados en la base de datos de la Bolsa Mercantil de Colombia (BMC) no se utilizaban
en las descripciones proporcionadas por las SC. Este hallazgo sugiere la necesidad de
revisar la relevancia de los cédigos subyacentes, analizar las necesidades de los clientes
y considerar ajustes en la estrategia de inventario y oferta de productos.

Productos mas relevantes:

A través del anilisis de frecuencias, se identificaron los c6digos de producto més
comunmente utilizados por las SC. Esta informacién puede ser valiosa para priorizar los
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Presentes: 2319 (29.1%)

Figura 2.2: Proporcién de cédigos BMC usados por las SC

Distribucién de Cédigos BMC
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Faltantes: 5639 (70.9%)

esfuerzos de asignacién de cédigos y garantizar una alta precisién en los productos mas

demandados.
CODIGO BMC DESCRIPCION_BMC Frecuencia
7949 yogurt yogurt saborizado unidad empacadoa proc... 419
1550 alimento concentrado perros sc kilogramo empac... 279
6074 galleta dulce galleta dulce relleno unidad emp... 262
5840 galleta dulce relleno unidad empacadoa procesado 227
5078 vino vino tinto unidad empacadoa procesado 204
7903 mezcla condimentos salsa base camarones fermen... 1
7916 hongo shitake kilogramo empacadoa natural 1
4720 proteina soya sc kilogramo granel procesado 1
4685 leche polvo entera nacional kilogramo sc kilog... 1
43 maiz amarillo importado argentino kilogramo sa... 1

Cuadro 2.15: Descripciones més frecuentes en la categoria BMC

El c6digo 7949 ( ’yogurt yogurt saborizado...” ) es el mds comin, con 419 ocurrencias.
Los cédigos 1550 (alimento concentrado perros sc kilogramo empac...”) y 6074 (*galleta
dulce galleta dulce relleno unidad emp...”) también son muy frecuentes, con 279 y 262
ocurrencias, respectivamente. Varios cédigos tienen una sola ocurrencia, lo que sugiere
productos menos comunes o posibles anomalias.

Andlisis de Frecuencia de Términos

El analisis de la frecuencia de términos en las descripciones de las SC revela una
preponderancia de términos relacionados con unidades de medida y categorias de pro-
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ductos. El término més frecuente es "gramo”, seguido de cerca por ”x”, lo que podria
estar indicando el uso de ”xgomo marcador de cantidad o tamano en la lista de produc-
tos. Este hallazgo sugiere que las SC tienden a especificar productos en términos de su
peso, lo que es crucial para la clasificacién y el etiquetado en el contexto de la BMC.

Terminos frecuentes en descripciones de las SC
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Figura 2.3: Frecuencia de términos usada por las SC

En cuanto a las descripciones del BMC, los términos con mayor frecuencia como
”procesado”, ”kilogramog tinidadindican un lenguaje estandarizado utilizado en las es-
pecificaciones de productos. Estos términos reflejan la naturaleza y la presentacién de los
productos, mostrando que el BMC prioriza la forma en que los productos son procesados
y su cantidad al detallar descripciones.

El segundo grafico de frecuencia de términos muestra que términos como .°™pacadoz
inidad”son altamente prevalentes, lo que sugiere que el empaque y la presentacion de
los productos son consideraciones importantes en el BMC.

Errores ortograficos:

Se detectaron palabras mal escritas en las descripciones de productos proporcionadas
por las SC y la BMC. Aunque algunas de estas palabras pueden ser nombres de marcas
o abreviaturas, es importante abordar los errores ortograficos reales, ya que pueden
afectar el rendimiento de las técnicas de procesamiento de lenguaje natural, como la
lematizacién.
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Terminos frecuentes en descripciones de la BMC
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Figura 2.4: Frecuencia de términos usada por la BMC

Nuestra revisién de las descripciones de productos proporcionadas por las SC y aque-
llas de la BMC ha identificado un nimero significativo de errores ortograficos, sumando
un total de 5,567 y 699 instancias, respectivamente.

2.3.3. Observaciones preliminares

El analisis de frecuencia de términos y las descripciones de productos revela discre-
pancias sustanciales entre el lenguaje utilizado por las SC y las descripciones estan-
darizadas por BMC. Este desajuste presenta un desafio significativo para la alineacién
automatica de los cédigos de productos, una tarea esencial para la clasificacién precisa
y eficiente en la Bolsa Mercantil de Colombia.

Los histogramas de frecuencia de términos resaltan la presencia de ciertos cédigos
BMC con una utilizacién mucho més alta que otros, lo que indica una oportunidad para
enfocar la formaciéon de modelos de clasificacién supervisada en torno a estos cédigos
preponderantes. Este enfoque podria facilitar la identificacién de patrones de productos
y la prediccién de categorias de productos para nuevos registros de descripciones.

La normalizacion de las descripciones de productos surge como un elemento crucial
en la preparacion de los datos. El objetivo es mejorar la calidad de la lematizacién y, en
consecuencia, la eficacia de los algoritmos de aprendizaje automético utilizados. Ajus-
tar las descripciones para que reflejen un estandar comin permitird un procesamiento
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Descripcion Instancias de Errores Ortograficos
Descripciones de Productos de las SC 5567
Descripciones de Productos de BMC 699

Cuadro 2.16: Comparacién de Errores Ortogréficos en Descripciones de Productos

linglifstico mé&s preciso y consistente, llevando a resultados mas fiables.

Ademas, hemos identificado que los errores ortograficos pueden tener un impacto
significativo en la efectividad de las tecnologias de procesamiento de lenguaje natural
(NLP), particularmente en tareas de lematizacién y anélisis semantico. Los errores en la
escritura pueden resultar en interpretaciones erréneas del contenido textual, afectando
asi la confiabilidad de cualquier conocimiento generado a partir de estas descripciones.
Por lo tanto, es esencial implementar estrategias robustas de correccién ortogréfica para
mejorar la exactitud de los datos textuales, lo que se traduce en un mejor rendimiento
de los sistemas de NLP y en la toma de decisiones empresariales informadas.



Capitulo 3

Desarrollo e Implementacion

3.1. Metodologia de prueba e implementacion

En este capitulo, se detalla el proceso de desarrollo e implementaciéon de los mo-
delos de aprendizaje automatico disenados para la asignacién automatizada de cédigos
de productos a partir de la similitud de descripciones textuales. Se emplearon técnicas
de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) y modelos de aprendizaje automaético,
especificamente Word Embeddings y Sentence Transformers (SBERT), para lograr es-
te objetivo. A continuacién, se describen los pasos seguidos para la implementacion y

desarrollo de los modelo.

1. Carga de Modelos: Se seleccionaron y cargaron los modelos pertinentes de Word

Embeddings y Sentence Transformers. Estos modelos fueron elegidos por su ca-
pacidad para capturar las relaciones semanticas entre palabras y frases, lo cual es
esencial para medir la similitud entre descripciones textuales.

. Generacién de Embeddings: Utilizando los modelos cargados, se generaron los
embeddings de palabras y frases. Estas representaciones vectoriales en un espacio
de alta dimensién permiten comparar descripciones textuales de manera eficaz.

. Calculo de Similitud del Coseno: Una vez generados los embeddings, se calculé
la similitud del coseno entre los vectores correspondientes a las descripciones de
los productos. La similitud del coseno es una métrica que mide el dngulo entre dos
vectores en un espacio vectorial, proporcionando un valor que indica cuan similares
son dos descripciones.

. Evaluacién de la precisién: Para evaluar el rendimiento de los modelos, se
comparé la similitud del coseno més alta con la descripciéon correspondiente de
la Bolsa Mercantil de Colombia (BMC). La precisién del modelo se determind
calculando el porcentaje de coincidencias correctas entre las descripciones de los
productos y los cédigos asignados. el detalle de este proceso puede verse en la

subseccion B.1.1]

3.1.1. Evaluaciéon de Correspondencia

Para evaluar el rendimiento de nuestros modelos, no se utilizaron las métricas mas

convencionales, sino una versiéon modificada de la métrica top-k accuracy.

27
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Modificacién de la Top-k Accuracy

Debido a la aproximacién poco convencional de nuestra tarea, modificamos la top-
k accuracy para que se ajuste mejor a nuestras necesidades especificas. En lugar de
simplemente verificar si la descripcién correcta del producto estéd entre las k principales
predicciones, adaptamos la métrica para evaluar la correspondencia de descripciones de
productos y cédigos asignados.

Esta métrica se basa en la proporcién de coincidencias correctas entre las descripcio-
nes de los productos y los codigos asignados. Especificamente, calculamos la precision
evaluando si la descripcion del producto con la mayor similitud del coseno coincide con
la descripcién correspondiente de la Bolsa Mercantil de Colombia (BMC). Si la descrip-
ciéon mas similar es correcta, se considera una coincidencia exitosa. La precision total del
modelo se obtiene dividiendo el ntimero de coincidencias correctas por el niimero total
de descripciones en el corpus.

Definiciones
s D¢ Lista de descripciones del cliente.
s Dpgye: Lista de descripciones del BMC.
v S(de, dpme): Indice de similitud entre la descripcién del cliente d, y la descripcién
del BMC dpe.

Proceso de Evaluacion

Para cada d. € D¢, buscamos dpme € Dpape que maximice S(d., dpme):

match(d.) =arg mix  S(de, dpme)

dymc€EDBMC

Conteo de Coincidencias Correctas
Contamos las coincidencias correctas:

Neorrect = Z (match(d,) coincide correctamente con d.)
dc.€Dc

Calculo del Porcentaje de Alineacion Correcta

N, correct

|Dcl

Este método personalizado de evaluacién es adecuado para nuestra tarea, ya que
nos permite medir directamente la capacidad del modelo para asignar correctamente los
codigos de productos basandose en la similitud textual, lo cual es el objetivo principal
de nuestro proyecto.

x 100 %

Pcorrect =

3.1.2. Evaluacidon de la Correspondencia Top 3

Ademsds de la evaluacién de la correspondencia directa, evaluamos también con k=3,
es decir, verificamos si la descripcién correcta del BMC se encontraba dentro de las tres
descripciones mas similares. Esto incluy6 los siguientes pasos:

1. Obtener los indices de las similitudes mas altas para cada descripcion del cliente,
ordenadas en orden descendente.
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2. Identificar las tres descripciones tnicas del BMC mas similares para cada cliente.

3. Verificar si la descripcién correcta del BMC se encontraba dentro de estas tres
descripciones.

Este enfoque permitié evaluar la precision del modelo en un contexto mas flexible,
aumentando las posibilidades de una correspondencia correcta y de utilidad en un con-
texto de produccion.

3.1.3. Similitud Jaccard

Para explorar alternativas en calculo de similitud que pudiesen mejorar los resultados
que obtuvimos, quisimos explorar nuevas formas de medir la similitud basdndonos en
la cantidad de palabras compartidas entre descripciones.La Similitud Jaccard es una
métrica utilizada para medir la similitud entre dos conjuntos. Se define como el tamano
de la interseccién dividido por el tamano de la unién de los conjuntos. En el contexto
de NLP, se usa para comparar descripciones de texto convirtiéndolas en conjuntos de
palabras y calculando cuéntas palabras comparten:

|AN B|
|AU B|
Donde A y B son conjuntos de palabras de dos descripciones. Esta métrica es 1til

porque es intuitiva y facil de calcular, y proporciona una medida clara de la similitud
basada en el contenido compartido [21].

Similitud Jaccard =

Implementacion de la Similitud Jaccard

Para implementar la similitud Jaccard, seguimos estos pasos:

1. Conversién de Texto a Conjuntos: Convertimos cada descripcién de producto
en un conjunto de palabras clave (tokens). Esto implica lematizar las palabras, eli-
minando palabras vacias, signos de puntuacién y palabras que no sean alfabéticas.

2. Precomputacién de Conjuntos: Precomputamos los conjuntos de palabras para
cada descripcién tanto de las SC como del BMC. Esto facilita el calculo posterior de
la similitud Jaccard. Para este fin utilizamos la funcién text_to_set para convertir
cada descripcién a un conjunto de palabras clave.

3. Calculo de la Similitud de Jaccard: Calculamos la similitud de Jaccard entre
cada descripcion del cliente y todas las descripciones del BMC. Esto se hace cal-
culando la intersecciéon y la unién de los conjuntos y dividiendo el tamano de la
interseccién por el tamano de la unién.

4. Evaluaciéon de Precision: Para cada descripcion del cliente, identificamos las
descripciones del BMC con la mayor similitud de Jaccard. Evaluamos cudntas
veces la descripcion correcta del BMC se encuentra dentro de las mas similares.

3.2. Implementacion del Modelo de Word Embed-
dings: Word2Vec

3.2.1. Proceso de Entrenamiento

Se usd como primera aproximacién el modelo Word2Vec para generar word embed-
dings con las las descripciones tokenizadas de los productos, con el objetivo de capturar
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las relaciones seméanticas entre las palabras que en ellas se encontraban. Para esto se
procedié de la siguiente manera:

1. Se combinaron y procesaron todas las descripciones de las SC y del BMC.

2. Se entrené el modelo Word2Vec con estas descripciones, configurando parametros
como el tamano del vector, la ventana de contexto y el conteo minimo de palabras.

Para entender mejor como estos parametros pueden afectar al entrenamiento tenemos
como aclaracién en [I7] que:

= Vector size: El pardmetro vector_size en Word2Vec define el nimero de dimen-
siones del espacio vectorial en el cual se mapearan las palabras. Un mayor tamano
de vector puede llevar a modelos mas precisos y detallados, ya que cada palabra
se representa con mas caracteristicas numéricas. Sin embargo, valores mas grandes
requieren mas datos de entrenamiento para ser efectivos,el cual no es nuestro caso.

» Window size: El pardametro window especifica el tamano de la ventana de con-
texto, es decir, el nimero de palabras antes y después de la palabra objetivo que
se consideraran durante el entrenamiento. Un valor mas grande permite capturar
mas contexto, pero también puede incluir palabras menos relevantes.

= Min Count: El parametro min_count establece el umbral minimo de frecuencia
para que una palabra sea incluida en el vocabulario del modelo. Las palabras que
aparecen menos veces que este umbral serdn ignoradas. Este parametro ayuda
a filtrar palabras raras y errores tipograficos que pueden no ser utiles para el
entrenamiento, Al ser el corpus tan variado y al eliminar palabras conocidas como
stopwords se deberia de mantener este valor bajo.

Parametros de entrenamiento primera iteracion

Parametro Valor
Vector Size 150
Window Size 7

Min Count 3
Workers (hilos de CPU) | 4

Cuadro 3.1: Pardmetros de entrenamiento del Modelo Word2Vec 1

Parametros de entrenamiento segunda iteracion

Parametro Valor
Vector Size 100
Window Size 5

Min Count 1
Workers (hilos de CPU) | 4

Cuadro 3.2: Parametros de entrenamiento del Modelo Word2Vec 2
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Parametros de entrenamiento tercera iteracién

Parametro Valor
Vector Size 300
Window Size 10
Min Count 5}
Workers (hilos de CPU) | 4

Cuadro 3.3: Pardmetros de entrenamiento del Modelo Word2Vec 3

Después de observar resultados, para las pruebas subsiguientes se utilizaron los
parametros de entrenamiento de la iteracién 1.

3.2.2. Generacion de Vectores de Documento

Una vez entrenado el modelo Word2Vec, se generaron vectores para cada descripcién
de producto. Estos vectores representan las descripciones en un espacio vectorial, lo que
facilita la comparacion y el calculo de similitudes.

1. Se creé una funcién para obtener vectores de documento promediando los vectores
de las palabras en la descripcion.

2. Se aplico esta funcién para generar vectores tanto para las descripciones de las SC
como para las descripciones del BMC.

Visualizacién de Vectores de Documento utilizando PCA
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Figura 3.1: Visualizacién de Vectores de Documento utilizando PCA.

La figura [3.] permite visualizar c6mo los vectores de documento, reducidos a dos di-
mensiones, se distribuyen en el espacio y cémo se diferencian las descripciones de los
productos de BMC y las SC. Los puntos azules y naranjas tienden a agruparse en
diferentes areas del grafico, indicando que las descripciones de BMC y las SC tienen
caracteristicas distintivas que PCA puede separar en el espacio reducido tambien se ob-
serva que en algunas areas muestran superposicion entre los dos grupos, lo que puede
indicar similitudes entre ciertas descripciones de BMC y las SC.
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3.2.3. Calculo de Similitudes

Con los vectores generados, se calculd la similitud de coseno entre las descripciones
de las SC y las descripciones del BMC. Esta métrica mide la similitud entre dos vectores,
proporcionando un valor entre -1 y 1. Para esto:

1. Se alinearon correctamente los vectores generados para cada par de descripciones.
2. Se calcul6 la similitud de coseno para cada par de vectores alineados.

3. Se almacenaron los valores de similitud para andlisis posteriores.

3.2.4. Analisis de Similitud Promedio

Para visualizar la distribucién de las similitudes calculadas, se creé un histograma.
Este grafico permitié observar la frecuencia de diferentes valores de similitud y analizar
el desempeno del modelo.

1. Calculo de la similitud promedio entre todas las parejas de descripciones.
2. Creacién de un histograma para visualizar la distribucion de las similitudes.
3. Identificacion de la media de similitudes para evaluar el rendimiento general del

modelo.

Distribucién de las Similitudes del Coseno

800 7 --- Promedio

700 4

600

500

400 4

Frecuencia

300 4

2007

100 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Similitud del Coseno

Figura 3.2: Similitud promedio entre todas las parejas de descripciones.

3.2.5. Optimizacién y Reduccion de Redundancias

Para optimizar el proceso de calculo de similitudes y reducir redundancias, se imple-
ment6 una técnica para identificar y eliminar descripciones duplicadas en las descripcio-
nes del BMC, ya que muchas se repetian. Esto permitié disminuir el niimero de célculos
innecesarios y mejorar la eficiencia del modelo.
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Para este fin se us6 OrderedDict la cual es una clase en la biblioteca de colecciones
de Python que mantiene el orden en el que se anaden los elementos. A diferencia de
los diccionarios estandar en versiones anteriores de Python, que no garantizaban ningtn
orden, OrderedDict recuerda el orden de insercién de los elementos.[20]. De esta manera
se siguieron los siguientes pasos:

1. Se cre6 una funcién para convertir listas de tokens en tuplas, permitiendo su uso
en estructuras que eliminan duplicados.

2. Se utilizaron OrderedDict para mantener el orden de las descripciones mientras
se eliminaban duplicados.

3. Se generaron vectores unicos para las descripciones del BMC utilizando el modelo
Word2Vec previamente entrenado.

Comparacion del Tamario de Vectores BMC

17500 A

15000 A

12500 A

10000 A

7500 A

Numero de Vectores

5000 4

2500 4

BMC Originales BMC Unicos
Categoria

Figura 3.3: Comparacién de cantidad de vectores después de reduccion de redundancias.

El resultado de esta optimizacion mostré una reduccién significativa en el ntmero
de vectores de descripciones del BMC, lo que se visualiza en la figura [3.3]

3.2.6. Calculo de Similitudes Mejorado

Una vez generados los vectores tinicos, se procedi6 a calcular las similitudes de coseno
entre las descripciones de las SC y las descripciones del BMC. Este proceso permitié
identificar la descripcién del BMC mas similar para cada descripcién del cliente en un
tiempo menor al original.

1. Se utilizaron los vectores unicos generados previamente para las descripciones del
BMC.

2. Se calcularon las similitudes de coseno entre los vectores de las descripciones de
las SC y los vectores tnicos del BMC.

3. Se identificaron los indices de las descripciones del BMC con mayor similitud para
cada cliente.
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3.2.7. Evaluacién de la Correspondencia

1. Evaluacién directa: Se evalué la correspondencia de las descripciones utilizando
los indices de similitud maxima obtenidos. Se verificé cudntas veces la descripcion
del BMC mas similar correspondia correctamente a la descripcién del cliente.

2. Evaluacién Top 3: Se realizé una evaluaciéon adicional para verificar si la des-
cripcién correcta del BMC se encontraba dentro de las tres descripciones mas
similares.

3.2.8. Utilizacién de N-gramas

Para mejorar la agrupacion de términos que frecuentemente aparecen juntos y redu-
cir la diversidad del corpus, se implementaron N-gramas. Los N-gramas son secuencias
contiguas de n elementos de un texto, donde n puede ser cualquier niimero entero positi-
vo. En el contexto del procesamiento de lenguaje natural (NLP), estos elementos suelen
ser palabras o caracteres. Los N-gramas se utilizan para modelar el contexto local de un

texto y capturar patrones comunes.
aceite oliva

aceite_de

de_oliva

aceite_de_oliva

Figura 3.4: Ejemplo de N-gramas.
Ejemplo:
» Unigrama: {aceite, de, oliva}
» Bigramas: {aceite_de, de_oliva}
» Trigrama: {aceite_de_oliva}

Aunque son conceptualmente simples, como se denota en el ejemplo y en la figurg3.4}
los N-gramas pueden capturar dependencias locales en el texto, lo que los hace valiosos
para muchas aplicaciones [I§].

1. Se utilizaron las bibliotecas Phrases y Phraser de Gensim para detectar y fusionar
frases comunes en las descripciones.
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2. Ya que en las descripciones procesadas se eliminaron las stop words, se aplico
el modelo de bigramas a las descripciones para identificar y agrupar términos
frecuentes.

3. Se entrené un nuevo modelo Word2Vec utilizando las descripciones con los N-
gramas aplicados.

3.2.9. Generacién y Evaluacién de Vectores con N-gramas

Tras la creaciéon del modelo Word2Vec con N-gramas, se generaron vectores para
las descripciones de las SC y del BMC. Posteriormente, se calcularon las similitudes de
coseno para evaluar la correspondencia entre las descripciones.

1. Generar vectores para las descripciones de las SC y del BMC utilizando el nuevo
modelo Word2Vec con N-gramas.

2. Calcular las similitudes de coseno entre los vectores de las SC y los vectores del
BMC.

3. Evaluar la correspondencia y calcular la similitud promedio directa.

Los resultados mostraron que la utilizacién de N-gramas mejord la agrupacion de
términos, aunque la similitud promedio directa no fue tan alta como se esperaba.

3.2.10. Prueba de Procesamiento de Descripciones Unidas

Se llevé a cabo un experimento para procesar las descripciones de las SC y del BMC
juntas, es decir, tratar cada tupla de descripciones como una sola cadena de texto. La
hipdtesis era que, combinando las descripciones, el modelo podria aprender mejor las
relaciones entre términos.

[t:mqutrtuh‘ whyskas 30 gramos

Talimento para gatos 30 grnrmm“J

croquetas whyskas 30 gramos alimento para gatos 30 JE,'I’H[II(J:'&}

Figura 3.5: Ejemplo de union de descripciones.

Este enfoque no resulté efectivo, ya que la similitud promedio directa fue la méas baja
hasta el momento, indicando que la combinacién de descripciones no ayudé al modelo
a entender mejor las relaciones entre términos.

3.2.11. Entrenamiento con Lemmatizacién

Como ultima prueba con Word2Vec de las descripciones estandar, se entrené un
modelo utilizando lematizacién, una técnica que reduce las palabras a su forma base
o lema. Con esto se buscé permite agrupar variantes de una palabra, para mejorar la
precision de los andlisis. los pasos que utilizamos para lograr esto fueron:
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1. Preprocesar las descripciones utilizando lemas. Estos ya las tenfamos almacenadas
gracias a nuestro preprocesamiento.

2. Entrenar un modelo Word2Vec con las descripciones lematizadas.
3. Generar vectores para las descripciones de las SC y de la BMC.
4. Evaluar la correspondencia y calcular la similitud promedio directa.

5. Calcular las similitudes de coseno entre los vectores y evaluar la correspondencia.

Los resultados mostraron una mejora en la similitud promedio directa; sin embargo,
esta mejora no se ve reflejada en la correspondencia correcta dentro de los tres primeros
resultados més similares.

3.2.12. Aproximacién con Descripciones Subyacentes

Para mejorar la precisién en la asignacion de cédigos de productos, se intenté una
aproximacién més simple utilizando descripciones subyacentes proporcionadas por el
BMC. Estas descripciones subyacentes son versiones simplificadas de las descripciones
completas (ejemplo en la figura lo que reduce la diversidad del corpus y potencial-
mente mejora la precisiéon de las asignaciones.

SEMILLA PARA SIEMBRA (KG) - DE FRLIJOL CAUPI - KILOGRAMO - EMPACADO(A) - N;‘\'l'l,'HAL}

N

SEMILLA PARA SIEMBRA {l\;G'JJ

Figura 3.6: Ejemplo de descripciones subyacentes.

Para este fin se cargaron y prepararon los datos, incluyendo una nueva columna
para las descripciones subyacentes. Las descripciones subyacentes fueron tokenizadas y
lematizadas para su procesamiento.

3.2.13. Entrenamiento con Tokens de las descripciones subya-
centes

El modelo Word2Vec se entrend utilizando las descripciones tokenizadas de las SC y
del BMC, incluyendo las descripciones subyacentes.

1. Se combinaron y procesaron todas las descripciones de las SC y las descripciones
subyacentes del BMC.

2. Se entrené el modelo Word2Vec con estas descripciones, configurando parametros
como el tamano del vector, la ventana de contexto y el conteo minimo de palabras.

3. Se generaron vectores para las descripciones de las SC y las descripciones subya-
centes del BMC.
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3.2.14. Optimizaciéon y Reduccion de Redundancias de descrip-
ciones subyacentes

Para optimizar el proceso, se identificaron y eliminaron descripciones duplicadas
en las descripciones subyacentes del BMC, al igual que se hizo con las descripciones
originales con el fin de evitar trabajo de computo innecesario.

1. Se cred una funcién para convertir listas de tokens en tuplas, permitiendo su uso
en estructuras que eliminan duplicados.

2. Se utilizaron OrderedDict para mantener el orden de las descripciones mientras
se eliminaban duplicados.

3. Se generaron vectores tnicos para las descripciones subyacentes del BMC.

Comparacion del Tamario de Vectores subyacentes

17500 A

15000 A

12500 A

10000 A

7500 A

Numero de Vectores

5000 +

2500 4

Subyacentes Originales Subyacentes Unicos
Categoria

Figura 3.7: Comparacién de cantidad de vectores subyacentes.

Después de realizar este ejercicio se logro pasar de 17288 a 612 vectores tinicos, como
se observa en la figura 3.7} Esto representa una mejora substancial en el tiempo de
computo de las similitudes, asi mismo como una disminuciéon en la complejidad de la
tarea en si.

3.2.15. Calculo de Similitudes

Con los vectores generados, se calculd la similitud de coseno entre cada descripciéon
del cliente y las descripciones subyacentes del BMC. Para esto se realizaron los siguientes
pason:

1. Calcular las similitudes de coseno directamente para parejas alineadas de descrip-
ciones.

2. Evaluar la correspondencia y calcular la similitud promedio directa.

3. Crear un histograma para visualizar la distribucién de las similitudes.



38 CAPITULO 3. DESARROLLO E IMPLEMENTACION

En la figura 3.8 podemos observar como la similitud promedio aumenta usando descrip-
ciones subyacentes.

Distribucidn de las Similitudes del Coseno
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Figura 3.8: Similitud promedio con descripciones subyacentes.

3.2.16. Evaluacion de la Correspondencia

Se evalud la precisién del modelo verificando cuantas descripciones del cliente coin-
cidian correctamente con la descripcién subyacente del BMC més similar.

1. Calcular las similitudes de coseno para cada vector de cliente contra todos los
vectores unicos de descripciones subyacentes del BMC.

2. Identificar el indice de la mayor similitud y almacenar los resultados.

3. Contar el numero de coincidencias correctas y calcular el porcentaje de alineacién
correcta.

3.3. Evaluaciéon con Modelo Preentrenado: spaCy

Ante el rendimiento de los modelos Word2Vec entrenados directamente con nuestro
corpus se contempld el uso de bibliotecas adicionales y modelos preentrenados con vecto-
res de palabras basados en Word2Vec o GloVe. spaCy es una biblioteca de procesamiento
de lenguaje natural de cédigo abierto en Python, disenada para ser rapida y eficiente.
Incluye modelos preentrenados para varios idiomas que pueden realizar tareas como to-
kenizacién, lematizacion, etiquetado gramatical, andlisis sintdctico y reconocimiento de
entidades nombradas[19].

Para evaluar el rendimiento del modelo preentrenado de spaCy en el objetivo de
nuestro proyecto, se siguieron varios pasos para calcular las similitudes entre las des-
cripciones de las SC y las descripciones del BMC. El objetivo fue comparar el desempeno
de este modelo con los modelos entrenados anteriormente.
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3.3.1. Carga del Modelo Preentrenado

El modelo es_core news md de spaCly es especifico para el espafiol y estd optimizado
para manejar texto en este idioma. Al igual que spaCly, es conocido por su facilidad de
uso y su capacidad para integrarse con otras bibliotecas y herramientas de NLP. [19].

1. Se descargd e instald el modelo el modelo preentrenado es_core_news_md de spaCy.

2. Se carg6 el modelo preentrenado en el entorno de trabajo.

3.3.2. Generacién de Vectores

Se generaron vectores para las descripciones de las SC y del BMC utilizando el
modelo de spaCy. Esta etapa involucro:

1. Precalcular los vectores para las descripciones de las SC.

2. Identificar y generar vectores para las descripciones tinicas del BMC.
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Figura 3.9: Visualizacién de Vectores de Documento utilizando PCA.

La figura permite visualizar cémo los vectores de documento generados usando
spaCly, reducidos a dos dimensiones, se distribuyen en el espacio y cémo se diferencian
las descripciones de los productos de BMC y las SC. A diferencia de los vectores gene-
rado por Word2Vec se nota una mayor distancia entre los puntos anaranjados y azules
que representan los distintos tipos de descripciones del corpus, con unas cuantas su-
perposiciones minimas que nos permiten entrever una menor similitud promedio entre
descripciones de BMC y las SC.

3.3.3. Calculo de Similitudes

Con los vectores generados, se calculd la similitud de coseno entre cada descripcion
del cliente y todas las descripciones tinicas del BMC.



40 CAPITULO 3. DESARROLLO E IMPLEMENTACION

1. Calcular las similitudes de coseno para cada vector de cliente contra todos los
vectores unicos del BMC.

2. Identificar el indice de la mayor similitud y almacenar los resultados.
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Figura 3.10: Similitud promedio directa con spaCy.

Para visualizar la distribucién de las similitudes, se cre6 un histograma (figura [3.10)
que muestra la frecuencia de diferentes valores de similitud de coseno. Este grifico ayudé
a entender mejor la distribucién de los resultados y la efectividad del modelo spaCy.

3.3.4. Evaluacién con Top k=1

Se evalud la precision del modelo de spaCy verificando cuantas descripciones del
cliente coincidian correctamente con la descripcién del BMC més similar.

1. Contar el nimero de coincidencias correctas y calcular el porcentaje de alineacion
correcta.

2. Imprimir detalles individuales de las coincidencias para verificar los resultados.

3.3.5. Evaluaciéon Top k=3

Para una evaluacién mas detallada, se realizé una prueba adicional para verificar
si la descripcién correcta del BMC se encontraba dentro de las tres descripciones mas
similares.

1. Calcular las similitudes de coseno para cada vector de cliente contra todos los
vectores unicos del BMC.

2. Identificar los indices de las tres mayores similitudes y verificar si la descripciéon
correcta del BMC estaba entre ellas.

Podemos observar que usando spaCy y el modelo es_core news_md se obtiene una
similitud promedio ligeramente inferior a la obtenida con Word2Vec
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3.3.6. Evaluacion con Descripciones Subyacentes y spaCy

Después de intentar una aproximacion con descripciones subyacentes y un mode-
lo Word2Vec, se realizé una evaluacion adicional utilizando el modelo preentrenado de
spaCy. El objetivo fue comparar los resultados obtenidos con las descripciones subya-
centes mas simples con los embeddings generados por spaCy.

Evaluacién Top k =1 : Se utiliz6 el modelo preentrenado de spaCy para generar
vectores y evaluar la precision de las asignaciones de cédigos de productos. Este proceso
implico:

1. Cargar el modelo preentrenado en el entorno de trabajo y cargar el dataframe

actualizado que incluye las descripciones subyacentes.

2. Generar vectores para las descripciones de las SC y las descripciones subyacentes
de la BMC.

3. Calcular las similitudes de coseno entre cada descripcién del cliente y todas las
descripciones subyacentes de la BMC.

4. Evaluar la precisién de las asignaciones.
Evaluaciéon Top k =3 : Para cada descripcion del cliente, se calcularon las tres

mayores similitudes con las descripciones subyacentes del BMC. Este proceso permitié
evaluar si la descripcién correcta del BMC se encontraba entre las tres més similares.

1. Calcular las similitudes de coseno para cada descripcién del cliente contra todas
las descripciones subyacentes del BMC.

2. Identificar los indices de las tres mayores similitudes.

3. Verificar si la descripcion correcta del BMC se encontraba dentro de las tres maés
similares.

Este método mostré una precisién mejorada en comparacién con el uso de descrip-
ciones completas y complejas.

3.3.7. Similitud Combinada: Coseno + Jaccard

Finalmente, se probé una combinacion de la similitud de coseno y la similitud de Jac-
card. Esta combinacién busca aprovechar las fortalezas de ambas métricas para mejorar
la precisién general.

Implementaciéon de la Similitud Combinada

1. Conversion y Precomputacién: Se convierten las descripciones a vectores y
conjuntos de palabras clave.

2. Calculo de Similitudes: Calculo de tanto la similitud de coseno como la de
Jaccard para cada par de descripciones.

3. Combinacién de Puntuaciones: Se combinan las puntuaciones de similitud
promediandolas.

4. Evaluacién de Precisién: Contamos el niimero de coincidencias correctas dentro
de las tres mas similares y calculamos la precisién.
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Con estos enfoques, buscamos mejorar la precision y eficiencia del modelo de asigna-
cién automatica de codigos de productos, proporcionando una comparacion exhaustiva
de diversas métricas de similitud.

3.4. Implementacion de Redes Siamesas: SBERT

Para mejorar la asignacién automaética de coédigos de productos, se implementaron
redes siamesas utilizando embeddings generados por el modelo preentrenado Sentence-
BERT (SBERT). Las redes siamesas son especialmente ttiles para tareas de comparacién
y clasificacion de similitud de textos.

3.4.1. Preparacion del Entorno

1. Instalacién de Dependencias Se instalaron las bibliotecas sentence-transformers
y torch necesarias para cargar y utilizar modelos de SBERT. Estas bibliotecas per-
miten el manejo de modelos de lenguaje natural preentrenados y la realizacién de
operaciones con tensores, respectivamente.

2. Carga de Datos: Se cargaron los datos desde un archivo Excel, incluyendo las
columnas relevantes para el analisis, como las descripciones de productos de las
SC y las descripciones de la BMC.

3. Carga del Modelo SBERT: Se cargaron dos modelos preentrenados de SBERT,
cada uno con caracteristicas distintas.

a) Modelo Multilingiie:

= Modelo: distiluse-base-multilingual-cased-v2

s Caracteristicas: Este modelo es recomendado por la documentacion de
SBERT por su capacidad para manejar multiples idiomas, lo que lo hace
ideal para aplicaciones en contextos multilingiies [31].

b) Modelo Especializado en Espanol:

= Modelo: sentence_similarity_spanish_es

= Caracteristicas: Este modelo ha ganado popularidad en la plataforma
Hugging Face y esta especificamente entrenado para tareas en espanol,
ofreciendo una mayor precisién en comparacién con los modelos multi-
lingiies en contextos hispanohablantes [32].

3.4.2. Generaciéon de Embeddings con SBERT

Se utilizaron los modelos preentrenados de SBERT para generar embeddings tanto
para las descripciones de las SC como para las descripciones de la BMC.

1. Evaluacién de los Modelos: Ambos modelos fueron evaluados para determinar
cual proporcionaba mejores resultados en términos de precision en la similitud
entre descripciones. El proceso de evaluacién incluyé varios pasos clave:

= Generacion de Embeddings: Se calcularon los embeddings para las des-
cripciones unicas del BMC y las descripciones de las SC utilizando ambos
modelos.

= Caélculo de Similitudes: Se calcularon las similitudes coseno entre los em-
beddings generados por las SC y los embeddings tinicos del BMC.
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= Comparacion de Resultados: Se compararon los resultados obtenidos de
ambos modelos en términos de precision para identificar cudl ofrecia mejores
asignaciones de cédigos de productos.

2. Seleccién del Modelo:Al observar que el modelo especializado en espaniol pro-
porcionaba mejores resultados, se decidié utilizar este modelo para el resto de las
pruebas. Este modelo ofrecié una mayor precisién en las asignaciones de descrip-
ciones, superando significativamente al modelo multilingiie.

3.4.3. Calculo de Embeddings con descripciones subyacentes

Una vez seleccionado el modelo sentence_similarity_spanish_es, se procedi6 a
calcular los embeddings para las descripciones de las SC y las descripciones subyacentes
del BMC:

= Embeddings para Descripciones Subyacentes del BMC: Se generaron em-
beddings para todas las descripciones subyacentes del BMC.

= Embeddings para Descripciones de las SC: Se calcularon los embeddings
para las descripciones de las SC utilizando el modelo seleccionado, permitiendo asi
una comparacion directa con las descripciones subyacentes del BMC.

3.4.4. Calculo y evaluacion de Similitudes

Se calcularon las similitudes coseno entre los embeddings de las descripciones de las
SC y los embeddings subyacentes del BMC para evaluar la precision de las asignaciones.
Este proceso incluyé la verificacién de la posicién de la descripcion correcta en las listas
ordenadas por similitud. Al igual que con en el modelo de embeddings se hizo una
comparacién de precisién de asignaciones correctas directas y con descripciones en el
top 3 mas similar.

3.4.5. Combinacién de Similitud Coseno + Jaccard

Para aprovechar al méximo las ventajas de ambas métricas, se combinaron las simi-
litudes coseno y Jaccard para obtener una puntuacién combinada y evaluar la precision
de las asignaciones.

1. Conversiéon a Conjuntos: Las descripciones de las SC y las descripciones sub-
yacentes se convirtieron en conjuntos de palabras clave para calcular la similitud
Jaccard.

2. Caélculo de Similitud Jaccard: Se calcularon las similitudes Jaccard entre cada
conjunto de palabras de las descripciones de las SC y las descripciones subyacentes
Unicas.

3. Combinaciéon de similitudes: Se promediaron las puntuaciones para obtener
una similitud combinada.

3.4.6. Evaluacién de Precision de Similitud Combinada

Se determiné la precisién para las descripciones méas similares (directas y Top 3)
basadas en las puntuaciones combinadas, proporcionando una evaluacién mas robusta
de la similitud. La combinacién de similitudes coseno y Jaccard mostré una mejora en
la precision de las asignaciones, evidenciando la eficacia de utilizar multiples métricas
para la comparacién de textos.
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3.5. Fine-tuning del Modelo SBERT

El proceso de ajuste fino del modelo SBERT se realizé para mejorar la precisién
de las asignaciones de cddigos de productos. Este proceso implicé varias iteraciones
de entrenamiento, ajustando hiperpardmetros y utilizando diferentes enfoques para la
generacién de ejemplos de entrenamiento. Algunos de los hiper parametros clave fueron
los epoch (epocas) y Loss Function (funcion de perdida).

Epoch

En el contexto del aprendizaje automatico, un epoch se refiere a un ciclo completo de
entrenamiento en el que el modelo pasa por todo el conjunto de datos de entrenamiento
una vez. Durante cada epoch, el modelo realiza una pasada hacia adelante (prediccion)
y una pasada hacia atras (actualizacién de pesos y calculo del error). La importancia
de los epochs radica en su relacién con el rendimiento del modelo: muy pocos epochs
pueden resultar en un modelo subentrenado (underfitting), mientras que demasiados
pueden llevar al sobreentrenamiento (overfitting) [22].

Loss Function

Una Loss Function es una métrica que evalia el desempeno del modelo durante el
entrenamiento, ajustando los pesos del modelo para minimizar esta pérdida. En redes
siamesas se utilizan diferentes funciones de pérdida dependiendo del objetivo especifico.
En nuestro caso usamos primero CosineSimilarityLoss y después usamos ContrastiveLoss
para comparar resultados y ver como esta afectaba la precisién del modelo.

Batch Size

El batch size o tamano de lote es el nimero de muestras que se procesan en conjunto
antes de actualizar los parametros del modelo. En este caso, se utilizé un batch size de 16.
Esto significa que en cada iteracion del entrenamiento, el modelo procesa 16 descripciones
de productos a la vez antes de ajustar sus pesos. Este valor es una compensacion entre la
eficiencia computacional y la estabilidad del modelo: lotes més grandes pueden acelerar el
entrenamiento, pero pueden reducir la capacidad del modelo para generalizar en nuevos
datos|26] [27].

Warmup Steps

Se utilizaron 100 pasos de calentamiento (”warmup steps”). Durante estos pasos, la
tasa de aprendizaje se incrementa gradualmente desde un valor inicial muy bajo hasta
el valor deseado. Este enfoque ayuda a estabilizar el entrenamiento y previene grandes
oscilaciones en los gradientes que podrian dificultar la convergencia del modelo[28].

3.5.1. Primera Iteracion: Fine-tuning Inicial
Preparacion del Entorno

1. Instalacion de Dependencias: Se instalaron las bibliotecas sentence-transformers
y torch necesarias para el entrenamiento del modelo SBERT.

2. Carga de Datos: Se cargaron los datos desde un archivo Excel, incluyendo las
columnas relevantes para el analisis.



3.5. FINE-TUNING DEL MODELO SBERT 45

Ajuste Fino del Modelo SBERT

1. Configuracién del Modelo:

= Se utilizé el modelo preentrenado sentence_similarity_spanish_es.

= Se anadié una capa de pooling para obtener embeddings fijos de tamano.
2. Creacién de Datos de Entrenamiento:

= Se generaron ejemplos de entrenamiento positivos a partir de las descripciones
de las SC y sus correspondientes descripciones de BMC.

3. Entrenamiento del Modelo:

= Se entrend el modelo utilizando CosineSimilarityLoss, una técnica que ajusta
los pardmetros del modelo para maximizar la similitud entre descripciones
relacionadas.

4. Evaluacion de Precision:

= Se evalué la precisién del modelo ajustado, verificando su capacidad para
asignar correctamente los codigos de productos como se ha hecho previamen-
te.

Parametros utilizados para entrenamiento

Parametro Valor

Batch Size 16

Funcién de Pérdida CosineSimilarityLoss
Epochs 1

Warmup Steps 100

Tiempo de Entrenamiento | 2.71 minutos

Cuadro 3.4: Pardametros Utilizados para el Entrenamiento del Modelo SBERT Fine-
tuned en la primera iteracion

3.5.2. Segunda Iteracion: Aumento de Epochs y Ejemplos Ne-
gativos

Para mejorar los resultados, se realizé una segunda iteracién de ajuste fino con las
siguientes modificaciones:

1. Aumento de Epocas: Se incrementd el nimero de epochs a tres, permitiendo al
modelo aprender méas profundamente de los datos.

2. Generacion de Ejemplos Negativos: Se anadieron ejemplos negativos de en-
trenamiento emparejando descripciones de las SC con descripciones incorrectas de
BMC, lo que ayuda al modelo a distinguir mejor entre descripciones similares y
no relacionadas.
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Ajuste Fino del Modelo SBERT

1.

Configuracién del Modelo: Se reutilizé el modelo sentence_similarity_spanish_es
con una capa de pooling.

Creacion de Datos de Entrenamiento: Se generaron tanto ejemplos positivos
como negativos para el entrenamiento.

Entrenamiento del Modelo: Se entrend el modelo utilizando el loss de similitud
coseno.

Evaluacion de Precisién: Se evalué la precisién del modelo ajustado.

Parametros utilizados para entrenamiento en la segunda iteracion

Parametro Valor

Batch Size 16

Funciéon de Pérdida CosineSimilarityLoss
Epochs 3

Warmup Steps 100

Tiempo de Entrenamiento | 8.13 minutos

Cuadro 3.5: Parametros Utilizados para el Entrenamiento del Modelo SBERT Fine-
tuned en la segunda iteracién

3.5.3. Tercera Iteracion: Uso de Contrastive Loss

Para seguir mejorando los resultados, se realizé una tercera iteracién de ajuste fino
utilizando ContrastiveLoss. El Contrastive Loss se ha demostrado efectivo en la tarea
de emparejamiento y comparacién de pares de datos similares y disimiles, optimizando
la distancia entre vectores de caracteristicas aprendidos. [33].

1.

Configuracion del Modelo: Se utiliz6 nuevamente el modelo sentence_similarity_spanish_es
con una capa de pooling.

. Creaciéon de Datos de Entrenamiento: Se generaron ejemplos positivos y

negativos para el entrenamiento.
Entrenamiento del Modelo: Se entrené el modelo utilizando el ContrastiveLoss.

Evaluacién de Precisién: Se evalud la precisién del modelo ajustado.

Parametros utilizados para entrenamiento en la tercera iteracion

Parametro Valor

Batch Size 16

Funcién de Pérdida ContrastiveLoss
Epochs 5

Warmup Steps 100

Tiempo de Entrenamiento | 16.31 minutos

Cuadro 3.6: Parametros Utilizados para el Entrenamiento del Modelo SBERT Fine-
tuned en la tercera iteracién
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3.6. Generacion de Datos Sintéticos

Para evaluar de manera mds exhaustiva los modelos SBERT y Word2Vec (en este
caso, el modelo de spaCy con la combinacién de similitud Jaccard + coseno) de ma-
yor rendimiento, se generaron datos sintéticos que ampliaron el conjunto de datos de
prueba. El objetivo de esta generacién fue obtener una mayor variedad y volumen de
descripciones de productos para mejorar la robustez de las pruebas y la evaluacion de
los modelos [34, [35].

3.6.1. Técnicas Utilizadas
Reemplazo de Sinénimos

= spaCy y WordNet: Se utilizé spaCy junto con WordNet para identificar y reem-
plazar sinénimos en las descripciones de productos. Sin embargo, los resultados no
fueron satisfactorios, ya que muchos reemplazos no tenian sentido en el contexto
de las descripciones.

= BERT: Se emple6 BERT para identificar y reemplazar sinénimos en las descrip-
ciones. Al igual que con spaCy, los resultados no fueron éptimos.

Back-Translation

= Se utilizé la técnica de back-translation para traducir las descripciones de pro-
ductos a otro idioma y luego de vuelta al espanol, introduciendo variaciones que
mantenian el significado original.

» Googletrans: Se empleé Google Translate para realizar back-translation. Esta
técnica produjo resultados més aceptables en comparacién con el reemplazo de
sinénimos.

= Bert2Bert: Se usaron modelos de traduccién de MarianMT para realizar back-
translation, lo que también resulté en descripciones variadamente aceptables.

Generacion de Texto

= GPT-2: Se utilizé el modelo GPT-2 para generar texto a partir de descripciones
de productos. Sin embargo, los resultados no fueron ttiles ya que las descripciones
generadas a menudo carecian de coherencia y relevancia.

= ChatGPT: Se utilizé el modelo ChatGPT para generar texto a partir de descrip-
ciones de productos. Este demostré resultados ampliamente mejores que los de su
predecesor, sin embargo, la selecciéon optima de resultados fue extensa al tener que
ser un trabajo de seleccion manual para asegurar la coherencia y relevancia se las
descripciones nuevas.

3.6.2. Resultados y Seleccion de Técnicas

Los resultados de las técnicas utilizadas se evaluaron y compararon, concluyendo que
las técnicas de back-translation, especificamente utilizando Googletrans y Bert2Bert,
ademsds del uso de generacién de texto con modelos como GPT més actualizados fueron
las més efectivas para generar descripciones sintéticas coherentes y ttiles. Al final, se
generaron 1750 descripciones sintéticas utilizando estas dos técnicas.
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3.6.3. Observaciones

La generacién de datos sintéticos mediante técnicas de back-translation demostré ser
una estrategia efectiva para ampliar y diversificar el conjunto de datos de prueba, a pesar
del trabajo manual y tiempo requeridos para seleccionar las descripciones adecuadas.
Esto permitié una evaluacién mas robusta de los modelos SBERT y Word2Vec, desta-
cando las ventajas y limitaciones de cada enfoque. La adicién de descripciones sintéticas
proporcion6 un medio para explorar y validar la capacidad de los modelos en contextos
mas variados y complejos.

3.7. Conclusiones

A lo largo de este proyecto, se desarrollaron y evaluaron modelos avanzados de apren-
dizaje automadtico. Utilizando técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) co-
mo Word2Vec, Sentence Transformers (SBERT) y modelos preentrenados de spaCy, se
implementaron métodos para generar embeddings, calcular similitudes de coseno y Jac-
card, y combinarlas para mejorar la precisién de las asignaciones. Tambien realizaron
ajustes finos en SBERT utilizando diferentes configuraciones de parametros y funcio-
nes de pérdida,para demostrar como el ajuste continuo y la incorporaciéon de métricas
combinadas pueden incrementar significativamente la precisién. Ademads, se exploraron
alternativas como la lematizacién, el uso de N-gramas y descripciones subyacentes para
optimizar el rendimiento del modelo. Estas técnicas mostraron mejoras en la precision,
reduciendo redundancias y mejorando la eficiencia del proceso. En conclusion, la im-
plementacién y desarrollo de este estudio subraya la importancia de utilizar multiples
enfoques y técnicas avanzadas de NLP para lograr asignaciones més precisas y eficientes.
Se invita al lector a continuar con el préximo capitulo, donde se presentan los resultados
detallados de estas implementaciones y evaluaciones.



Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos y la interpretacion de los mis-
mos posterior al analisis de similitud de descripciones de productos despues de haber
utilizado diversos enfoques y modelos de embeddings. Se realizaron varias iteraciones
utilizando diferentes técnicas y modelos, evaluando su desempeno en la tarea de empa-
rejar descripciones de las SC con las descripciones oficiales de la BMC (Bolsa Mercantil
de Colombia).

4.1. Desarrollo del Modelo con Word2Vec

Después de entrenar un modelo Word2Vec utilizando las descripciones de productos
tanto de las SC como del BMC, se evalué efectividad mediantes distintas iteraciones
en las cuales los parametros de entrenamiento del modelo variaron y se calcularon las
similitudes del coseno entre los vectores de las descripciones de las SC y las descripciones
del BMC.

Iteracién 1

Métrica Valor
Similitud promedio directa 0.6402285655820605
Top k 1
Correctamente alineados 51 de 17288
Porcentaje de alineacién correcta 0.30%
Top k 3
Correctamente alineados 141 de 17288
Porcentaje de alineacién correcta 0.82%

Cuadro 4.1: Resultados del modelo Word2Vec (Tokens)
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Iteracién 2

Iteracién 3
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Métrica Valor
Similitud promedio directa 0.6012983722794533
Top k 1
Correctamente alineados 39 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 0.23 %
Top k 3
Correctamente alineados 105 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 0.61%

Cuadro 4.2: Resultados del modelo Word2Vec (Tokens)

Métrica Valor
Similitud promedio directa 0.5962543640411025
Top k 1
Correctamente alineados 53 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 0.30 %
Top k 3
Correctamente alineados 138 de de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 0.80 %

Cuadro 4.3: Resultados del modelo Word2Vec (Tokens)

Comparacién de Porcentajes de Alineacién Correcta del Modelo Word2Vec

0.82%
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Iteracion 2
Iteraciones

Iteracion 1

Iteracion 3

Figura 4.1: Comparacién de Porcentajes de Alineacién Correcta del Modelo Word2Vec.

Interpretacion: El valor de similitud promedio sugiere que hay un cierto grado de
similitud entre las descripciones, pero no es particularmente alto. Esto podria deberse a
la variabilidad en la forma de describir los productos entre las descripciones de las SC
y las descripciones oficiales del BMC. Ademas de esto se comprobé que la variaciones
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en los pardametros no afectaron demasiado los resultados de entrenamiento como vemos
en la figura por lo cual, para el resto de las pruebas, se usé el modelo entrenado
con los parametros de la iteracion 1, los cuales eran los mas balanceados y brindaba los
mejores resultados.

4.1.1. Utilizacion de N-gramas

En un intento por mejorar la precision utilizando N-gramas para capturar mejor las
frases comunes en las descripciones de productos.

Métrica Valor
Similitud promedio directa 0.5892576087382935
Top k 1
Correctamente alineados 10 de 17288
Porcentaje de alineacién correcta 0.0578 %
Top k 3
Correctamente alineados 19 de 17288
Porcentaje de alineacién correcta 0.1091 %

Cuadro 4.4: Resultados del modelo Word2Vec (N-gramas)

Interpretacion: El uso de N-gramas no mejoré la precision de la alineacién de
descripciones, lo que sugiere que el enfoque de N-gramas no es efectivo en este caso para
capturar la seméantica de las descripciones de productos.

4.1.2. Entrenamiento con Descripciones Combinadas

Al probar con la combinacién de las descripciones de las SC y de la BMC para
observar como esto afectaba los resultados de alineacién y el desarrollo de los embeddings
se obtubo:.

Meétrica Valor
Similitud promedio directa 0.008290658933038349
Top k 1
Correctamente alineados 5 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 0.0289 %

Cuadro 4.5: Resultados del modelo Word2Vec (Descripciones Combinadas)

Interpretaciéon: La combinacién de descripciones no resulté en una mejora en la
precisién, ya que la similitud promedio y el porcentaje de alineacién correcta fueron los
més bajos obtenidos hasta el momento. Esto demuestra que este enfoque no es para
nada el indicada para intentar mejorar la comprensién semantica de las descripciones.

4.1.3. Entrenamiento con Lemmas

Se utilizaron lemas en lugar de tokens crudos para ver si esto mejoraba la precision
del modelo.
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Métrica Valor
Similitud promedio directa 0.6073812505204846
Top k 1
Correctamente alineados 46 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 0.2661 %
Top k 3
Correctamente alineados 130 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 0.752 %

Cuadro 4.6: Resultados del modelo Word2Vec (Lemmas)

Interpretacion: El uso de lemas mejoro ligeramente la precision en comparacién con
el uso de tokens crudos, pero los resultados ain fueron bajos en términos de alineacién
correcta y estos decrecieron ligeramente a la hora de evaluar las tres descripciones mas
similares, por lo que este enfoque parece no resultar prometedor.

Comparacién de Porcentajes de Alineacién Correcta del Modelo Word2Vec
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Figura 4.2: Comparacién de Porcentajes de Alineacién Correcta del Modelo Word2Vec.

4.1.4. Observaciones

De los distintos métodos utilizados, el que obtubo mejores resultados fue el modelo
de Word2Vec que utilizé tokens para su entrenamiento, sin embargo estos resultados
demuestran una tasa de alineacién tan baja que ninguno parece ser realmente 1itil en el
desarrollo de la tarea que se esta abordando.

4.2. Resultados del Modelo Preentrenado de spaCy

Al usar un modelo preentrenado de spaCy para generar embeddings y evaluar la
similitud de las descripciones, se obtuvo:
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Métrica Valor
Similitud promedio directa 0.470233
Top k 1
Correctamente alineados 450 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 2.60 %
Top k 3
Correctamente alineados 803 de 17288
Porcentaje de alineacién correcta 4.64 %

Cuadro 4.7: Resultados del modelo spaCy

Interpretacion: El uso del modelo preentrenado de spaCy resulté en una mejora
significativa en comparacién con los modelos entrenados localmente con Word2Vec. Aun-
que el porcentaje de alineacién correcta sigue siendo bajo, se observa una clara mejora
en la capacidad del modelo para identificar similitudes entre las descripciones, como s
emuestra en al figura

Comparacion de Porcentajes de Alineacion Correcta entre spaCy y Word2Vec
30

W Porcentaje Top 1
Porcentaje Top 3

Porcentaje de Alineacién Correcta (%)
=
&

5 164%
2.60%

0.82%

0.30%

T
spaCy Word2Vec (Tokens)
Modelos

Figura 4.3: Comparacién de Porcentajes de Alineacién Correcta del Modelo Word2Vec
y spacy.

4.2.1. Observaciones

Los resultados visibles en la figura[f-3|muestran que el modelo preentrenado de spaCy
supera significativamente a los modelos Word2Vec entrenados localmente en términos
de alineacién correcta de descripciones de productos. La eficacia de spaCy sugiere que
los modelos preentrenados, con su capacidad para captar mejor las sutilezas lingiiisticas,
son mas adecuados para esta tarea, subrayando la importancia de utilizar técnicas mas
sofisticadas y entrenadas en grandes corpus para mejorar la precision en la alineacién
de descripciones.
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4.3. Resultados con Descripciones Subyacentes

Al abordar el problema de una manera maés simplificada, se buscé reducir las pro-
babilidades de error en la asignacion, ademads tener mas registros de los cuales pueda
valerse el modelo para identificar patrones por cédigo o descripcién de la BMC.

4.3.1. Resultados Word2Vec con Tokens

Se entren6 un modelo Word2Vec utilizando las descripciones de productos tanto de
las SC como de la BMC. Después de calcular las similitudes coseno entre los vectores
de las descripciones de las SC y las descripciones subyacentes del BMC y evaluar su
precisién se obtubo que:

Métrica Valor
Similitud promedio directa 0.7147727002047899
Top k 1
Correctamente alineados 71 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 0.4107 %
Top k 3
Correctamente alineados 187 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 1.0817 %

Cuadro 4.8: Resultados del modelo Word2Vec (Tokens) con Descripciones Subyacentes

Interpretacion: El uso de descripciones subyacentes resulté en una similitud pro-
medio més alta en comparacion con las descripciones completas. Sin embargo, la pre-
cision de la alineacién correcta sigue siendo baja. La precisién mejora ligeramente al
considerar las tres descripciones con mayor similitud, pero sigue siendo insuficiente para
aplicaciones practicas.

4.3.2. Resultados con Modelo Preentrenado de spaCy

Se utilizé6 un modelo preentrenado de spaCy para generar embeddings y evaluar la
similitud de las descripciones subyacentes.

Meétrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 620 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 3.59%
Top k 3
Correctamente alineados 1451 de 17288
Porcentaje de alineacién correcta 8.39%

Cuadro 4.9: Resultados del modelo spaCy con Descripciones Subyacentes

Interpretacién: Vemos una mejora en la alineacién en comparacién con los embed-
dings procesados directamente con las descripciones mas complejas. Considerar las tres
descripciones con mayor similitud mejora significativamente la precisién de alineacién.

4.3.3. Similitud Jaccard

Se probé la similitud Jaccard, midiendo la similitud basada en la cantidad de palabras
compartidas entre descripciones.
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Descripciones Completas

Métrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 2209 de 17288
Porcentaje de alineacién correcta 12.78 %
Top k 3
Correctamente alineados 3651 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 21.12%

Cuadro 4.10: Resultados de Similitud Jaccard con Descripciones Completas

Interpretacion: Aunque la precisién es menor en comparacion con las descripciones
subyacentes, la similitud Jaccard sigue siendo una métrica util para esta tarea.

Descripciones Subyacentes

Métrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 4708 de 17288
Porcentaje de alineacién correcta 27.23%
Top k 3
Correctamente alineados 6198 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 35.85%

Cuadro 4.11: Resultados de Similitud Jaccard con Descripciones Subyacentes

Interpretacion: La similitud Jaccard resulté en una precision mucho maés alta en
comparacién con la similitud del coseno, lo que sugiere que esta métrica es adecuada
como anadidura a la similitud coseno para la tarea de alineacién de descripciones.

4.3.4. spaCy con Similitud Coseno + Jaccard

Finalmente, se probé una combinacion de las similitudes del coseno y Jaccard para
mejorar ain mas la precision para el modelo preentrenado de spaCy con descripciones
subyacentes.

Meétrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 2024 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 11.71%
Top k 3
Correctamente alineados 4739 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 2741 %

Cuadro 4.12: Resultados Combinados de Similitud Coseno y Jaccard

Interpretaciéon: La combinacién de ambas métricas resulta en una mejora signi-
ficativa en la precisién de alineacion, destacando la importancia de utilizar multiples
métricas para capturar mejor la similitud entre descripciones.
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Comparacién de Porcentajes de Alineacién Correcta
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Figura 4.4: Comparacién de Porcentajes de Alineaciéon Correcta para descripciones sub-
yacentes Word2Vec, spacy, Jaccard

4.3.5. Observaciones

Las deducciones que se pueden hacer al observar la figura de los resultados in-
dican que la simplificacién de las descripciones subyacentes mejora la precisién de los
modelos, con el modelo preentrenado de spaCy superando a Word2Vec. La similitud
Jaccard resulté especialmente eficaz con descripciones subyacentes, alcanzando los ma-
yores porcentajes de alineacién correcta. La combinacién de similitud coseno y Jaccard
mejor6 ain mas la precisién, destacando la importancia de usar multiples métricas para
capturar mejor la similitud entre descripciones. Estos hallazgos sugieren que simplificar
las descripciones y combinar métricas de similitud son estrategias clave para mejorar la
alineacién de las descripciones.

4.4. Resultados del Modelo con Redes Siamesas

Se utilizé6 un modelo preentrenado de SBERT para evaluar la similitud entre las
descripciones de las SC y las descripciones del BMC. Se realizaron varias pruebas para
medir la precisiéon de los emparejamientos.
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4.4.1. Resultados con Descripciones Completas

Resultados Modelo Espanol

Métrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 1697 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 9.82%
Top k 3
Correctamente alineados 3155 de 17288
Porcentaje de alineacién correcta 18.25 %

Cuadro 4.13: Resultados del modelo SBERT con Descripciones Completas

Interpretacion: El uso del modelo SBERT con descripciones completas resulté en
una precisién del 9.82 % para las coincidencias exactas. Esta precisién es baja, lo que
indica la necesidad de mejorar el enfoque. Considerar las tres descripciones con mayor
similitud mejora la precisién al 18.25 %, lo que sigue siendo insuficiente para aplicaciones
préacticas.

Resultados Modelo Multilingiie

Se utilizé6 un modelo preentrenado multilingiie para evaluar su precisién en la tarea
de emparejamiento.

Meétrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 1372 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 7.94%
Top k 3
Correctamente alineados 2942 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 17.02%

Cuadro 4.14: Resultados del modelo Multilingiie

Interpretacién: El modelo multilingiie resulté en una precisién del 7.94% para
las coincidencias exactas, lo que es inferior al modelo especifico para espanol utiliza-
do anteriormente. Por lo tanto, no se procedié con experimentos adicionales con este
modelo.

4.4.2. Prueba con Descripciones Subyacentes

Se utilizaron descripciones subyacentes simplificadas en lugar de las descripciones
completas del BMC para observar si esto mejoraba los resultados.
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Comparacién de Porcentajes de Alineacién Correcta entre SBERT Espafiol y Multilingiie
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Figura 4.5: Comparacién de Porcentajes de Alineaciéon Correcta SBERT espafiol vs
SBERT multilingua

Meétrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 2669 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 15.44 %
Top k 3
Correctamente alineados 4555 de 17288
Porcentaje de alineacién correcta 26.35%

Cuadro 4.15: Resultados del modelo SBERT con Descripciones Subyacentes

Interpretacion: El uso de descripciones subyacentes resulté en una precisién del
15.44 % para las coincidencias exactas, lo que representa una mejora en comparacién con
el uso de descripciones completas. Considerar las tres descripciones con mayor similitud
mejora la precision al 26.35 %, lo que es significativamente mejor en comparacién con el
uso de descripciones completas. Esto se puede observar mds claramente en la figura [4.5]

4.4.3. Combinacién de Similitud Coseno y Jaccard

Se combiné la similitud del coseno y la similitud de Jaccard para mejorar ain més
la precisién de los emparejamientos.

Métrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 4066 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 23.52%
Top k 3
Correctamente alineados 6384 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 36.93 %

Cuadro 4.16: Resultados Combinados de Cosine Similarity y Jaccard Score
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Interpretacién: Como se puede observar en la figura[4.6] la combinacién de ambas
métricas resultd en una precisién del 23.52 % para las coincidencias exactas, lo que mues-
tra una mejora significativa en comparacion con el uso de una sola métrica, ademas La
combinacién de ambas métricas resulté en una precisién del 36.93 % para las coinciden-
cias en el top 3, destacando la importancia de utilizar multiples métricas para capturar
mejor la similitud entre descripciones.

Comparacion de Porcentajes de Alineacidn Correcta de Descripciones Subyacentes (SBERT)

mmm Porcentaje Top 1 36.93%
| mmm Porcentaje Top 3

w
&

<1

Porcentaje de Alineacién Correcta (%)

Modelos y Configuraciones

Figura 4.6: Comparacién de Porcentajes de Alineacién Correcta del Modelo SBERT con
descripciones subyacentes

4.4.4. OQObservaciones

Los resultados indican que el modelos SBERT especializado en espanol supera al
multilingiies, sugiriendo que los modelos especificos del idioma captan mejor las parti-
cularidades lingiiisticas. Como adicién podemos observar como la simplificacién de des-
cripciones subyacentes mejora significativamente la precisién, destacando la importancia
de reducir la complejidad de los datos. La combinacién de métricas de similitud coseno y
Jaccard demuestrd ser mas efectiva, subrayando la necesidad de enfoques multifacéticos
para capturar mejor las similitudes. A pesar de las mejoras, los resultados sugieren que
hay necesidad de un ajuste fino continuo y de exploracién de técnicas avanzadas para
alcanzar niveles de precision adecuados para aplicaciones practicas.

4.5. Desarrollo del Modelo con Redes Siamesas Fine-
Tuned

Se utiliz6 un modelo preentrenado de SBERT para evaluar la similitud entre las
descripciones de las SC y las descripciones del BMC. Se realizaron varias pruebas para
medir la precision de los emparejamientos.

4.5.1. Primera Iteracién: Epochs = 1

En la primera iteracién, el modelo SBERT fue fine-tuned por una sola época.
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Descripciones Completas

Meétrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 1690 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 9.77%
Top k 3
Correctamente alineados 3071 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 17.76 %

Cuadro 4.17: Resultados del modelo SBERT fine-tuned en la primera iteracion

Interpretacion: La precisién de la alineacién correcta es baja (9.77 %). Considerar
las tres descripciones con mayor similitud mejora la precisiéon al 17.76 %, pero estos
resultados atn son insuficientes para aplicaciones practicas.

Descripciones Subyacentes

Métrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 648 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 3.75%
Top k 3
Correctamente alineados 1100 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 6.36 %

Cuadro 4.18: Resultados del modelo SBERT fine-tuned con sudyacentes en la primera
iteracién

Interpretacién: El ajuste fino del modelo SBERT utilizando descripciones subya-
centes y sin ejemplos negativos resulté en una precisién baja del 3.75%. Al considerar
las tres descripciones con mayor similitud, la precisién aumenté al 6.36 %, lo cual sigue
siendo insuficiente para aplicaciones practicas.

4.5.2. Segunda Iteracién: Epochs = 3 y Ejemplos Negativos

En la segunda iteracién, el modelo SBERT fue fine-tuned por tres épocas, anadiendo
ejemplos negativos al conjunto de entrenamiento.

Descripciones Completas

Meétrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 6017 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 34.84%
Top k 3
Correctamente alineados 10288 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 59.52 %

Cuadro 4.19: Resultados del modelo SBERT fine-tuned en la segunda iteracion
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Interpretacion: El uso de ejemplos negativos y el aumento del nimero de épocas
mejor6 significativamente la precision del modelo. La precisién de alineacién correcta
aumenté al 34.84 % y la precisién en el top 3 aumenté al 59.52 %.

Descripciones Subyacentes

Meétrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 8151 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 47.14 %
Top k 3
Correctamente alineados 12055 de 17288
Porcentaje de alineacién correcta 69.71 %

Cuadro 4.20: Resultados del modelo SBERT fine-tuned con sudyacentes en la segunda
iteracién

Interpretacion: El ajuste fino del modelo SBERT con tres épocas y la inclusién
de ejemplos negativos mejoro significativamente la precisién del modelo, alcanzando un
47.14% de alineacién correcta. Considerar las tres descripciones con mayor similitud
mejord la precision al 69.71 %, mostrando una gran mejora en comparacién con las
pruebas sin ejemplos negativos.

4.5.3. Tercera Iteracion: Uso de Contrastive Loss

Para seguir mejorando los resultados, se realizé una tercera iteraciéon de ajuste fino
utilizando ContrastiveLoss, que es adecuado para tareas de comparacién de similitud.

Descripciones Completas

Meétrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 5862 de 17288
Porcentaje de alineacion correcta 33.91%
Top k 3
Correctamente alineados 10170 de 17288
Porcentaje de alineacién correcta 58.81%

Cuadro 4.21: Resultados del modelo SBERT fine-tuned en la tercera iteracién

Interpretacién: La utilizacion de Contrastive Loss mantuvo resultados similares
en comparacién con el uso de ejemplos negativos y multiples épocas. La precisién de
alineacién correcta fue de 33.91 %, y la precision en el top 3 fue de 58.81 %. Aunque no
hay una mejora significativa, este enfoque sigue siendo prometedor.
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Descripciones Subyacentes

Métrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 8239 de 17288
Porcentaje de alineacién correcta 47.66 %
Top k 3
Correctamente alineados 11865 de 17288
Porcentaje de alineacién correcta 68.60 %

Cuadro 4.22: Resultados del modelo SBERT fine-tuned con sudyacentes en la tercera
iteracién

Interpretacién: La inclusién de cinco épocas, ejemplos negativos y el uso de Con-
trastive Loss resulté en una precisién del 47.66 % para las alineaciones correctas. Con-
siderar las tres descripciones con mayor similitud resulté en una precisién del 68.60 %.
Aunque hay una ligera mejora en comparacién con las pruebas sin Contrastive Loss, los
resultados son consistentes con las mejoras significativas observadas al incluir ejemplos
negativos.

Comparacion de Porcentajes de Alineacion Correcta del Modelo SBERT Fine-Tuned
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Figura 4.7: Comparacién de Porcentajes de Alineacién Correcta del Modelo SBERT
Fine-Tuned

4.5.4. Observaciones

Los resultados, ilustrados por la figura [£.7] indican que el refinamiento del modelo
SBERT con los parametros de la segunda iteracion fue el mas éptimo a la hora de
probar la alineacién correcta de productos. Ademads, se mostraron mejores resultados
con el uso de descripciones subyacentes, revalidando la idea de que simplificar y mejorar
la categorizacién de estos productos puede mejorar ampliamente los resultados en su
correcta asignacion. Estos hallazgos subrayan la importancia de utilizar descripciones
mas claras y especificas, asi como de ajustar los modelos de manera precisa, para lograr
una mayor precision en la asignacién automatica de cédigos de productos.
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4.6. Resultados de pruebas con datos sintéticos

Para evaluar de manera mas exhaustiva los modelos con los mejores rendimientos,
SBERT fine-tuned y spaCy con Jaccard + Cosine Similarity, se realizaron pruebas uti-
lizando el conjunto de datos sintéticos creado previamente. Se generaron un total de
1750 descripciones sintéticas mediante técnicas de back-translation y modelos genera-
tivos de texto. Los resultados de estas pruebas proporcionaron una vision més amplia
de la capacidad de estos modelos para manejar descripciones de productos variadas y
complejas.

4.6.1. Resultados del modelo spaCy con Jaccard + Cosine Si-

milarity
Métrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 288 de 1750
Porcentaje de alineacién correcta 16.46 %
Top k 3
Correctamente alineados 446 de 1750
Porcentaje de alineacion correcta 25.49 %

Cuadro 4.23: Resultados del modelo spaCy Jaccard + Cosine Similarity con datos sintéti-
cos

Interpretacion: El modelo spaCy con la combinacién de Jaccard y Cosine Similarity
logré un 25.49 % de precisién al considerar las tres descripciones mds similares, y un
16.46 % de precisién para coincidencias exactas. Esto demuestra una mejora comparado
con el corpus original.

4.6.2. Resultados del modelo SBERT Fine-tuned

Meétrica Valor
Top k 1
Correctamente alineados 781 de 1750
Porcentaje de alineacion correcta 44.63 %
Top k 3
Correctamente alineados 1235 de 1750
Porcentaje de alineacién correcta 70.57 %

Cuadro 4.24: Resultados del modelo SBERT fine-tuned con datos sintéticos

Interpretacién: El modelo SBERT fine-tuned logré una precision del 44.63 % para
coincidencias exactas y del 70.57 % al considerar las tres descripciones mds similares. Es-
tos resultados resaltan la eficacia del modelo SBERT en la identificacién de coincidencias
relevantes en un contexto variado y complejo.

4.6.3. Observaciones

Los resultados obtenidos mediante el uso de datos sintéticos confirman que el modelo
SBERT fine-tuned tiene un rendimiento superior en comparacion con el modelo spaCy
con Jaccard + Cosine Similarity, como se observa en la figura[4.8] La precisién mejorada,
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Comparacién de Porcentajes de Alineacién Correcta con Datos Sintéticos

mmm Porcentaje Top 1 70.57%
mmm Porcentaje Top 3

70 4

60

20

Porcentaje de Alineacién Correcta (%)

spaCy (Jaccard + Cosine) SBERT Fine-tuned
Modelos

Figura 4.8: Comparacién de Porcentajes de Alineacién Correcta del Modelo SBERT
Fine-Tuned vs spaCy Jaccard + Coseno

especialmente al considerar las tres descripciones mas similares, demuestra la robustez
y la capacidad del modelo SBERT para manejar descripciones variadas y complejas, lo
cual es crucial para aplicaciones practicas en la asignacion automatica de cédigos de
productos.

4.7. Conclusiones

En este capitulo, se han comparado diversos modelos y técnicas para la alineacién
automatica de descripciones de productos, utilizando tanto datos reales como datos
sintéticos. A lo largo de las pruebas, los modelos basados en SBERT fine-tuned y spaCy
con Jaccard + Cosine Similarity demostraron ser los mas efectivos, con SBERT fine-
tuned mostrando consistentemente los mejores resultados.

Las observaciones clave son las siguientes:

= El modelo Word2Vec, aunque mostré algunas capacidades de alineacién, no logré
un rendimiento adecuado para aplicaciones practicas.

= El modelo preentrenado de spaCy super6 significativamente a los modelos Word2Vec,
indicando la ventaja de utilizar modelos preentrenados en grandes corpus.

s La combinacién de métricas de similitud, como Cosine y Jaccard, resulté en una
mejora significativa en la precisién de alineacién, subrayando la importancia de
utilizar enfoques multifacéticos.

= El uso de datos sintéticos ayudé a evaluar de manera més exhaustiva los mode-
los, confirmando la superioridad del modelo SBERT fine-tuned en términos de
precision y robustez.

Estas conclusiones llevan a considerar que para mejorar ain mas los resultados de la
alineacién de descripciones de productos, es crucial seguir explorando técnicas avanzadas
y ajustes finos de los modelos SBERT. Se invita al lector a continuar con el siguiente
capitulo, donde se presentaran las conclusiones finales de este estudio y las direcciones
futuras de investigacién y desarrollo.



Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones

A lo largo de la ejecucién de este proyecto, se han observado ciertas limitaciones con
las cuales se ha trabajado para obtener los mejores resultados posibles. A continuacion,
se detallan algunas de estas limitaciones y se presentan las principales conclusiones
derivadas del estudio.

5.1.1. Limitaciones del Corpus

= Variabilidad y Limitaciones de las Descripciones: El corpus utilizado pre-
sento variaciones significativas en la calidad y consistencia de las descripciones.
Las descripciones proporcionadas por las Sociedades Comisionistas (SC) variaban
ampliamente en términos de detalle y precision, lo que dificulté la tarea de ali-
neacién. Ademas, el niumero limitado de ejemplos de descripciones de las SC por
cada descripciéon de la BMC restringié la capacidad del modelo para generalizar
adecuadamente.

= Errores Ortograficos y Léxico Variado: La presencia de errores ortograficos y
un léxico variado en las descripciones complicaron aiin mas el proceso de alineacion.
Estos errores introdujeron ruido en los datos, afectando negativamente la precision
del modelo. La estandarizacién de textos y la correccién ortografica podrian ser
pasos adicionales para mejorar la calidad del corpus, sin embargo al ser un trabajo
manualmente pesado se escapaba de los alcances de esta investigacion.

= Falta de Metadatos Adicionales: La exclusividad del uso de descripciones
textuales limito el alcance del modelo. Incorporar informacién adicional, como ca-
tegorias de productos, marcas o cualquier otro metadato relevante, podria mejorar
significativamente la precisiéon de las coincidencias al proporcionar un contexto
mas rico para el modelo.

5.1.2. Resultados Principales

= Word Embeddings y Word2Vec: A pesar de la utilidad de los word embed-
dings basados en la técnica Word2Vec en muchos contextos, estos no lograron ser
utilizados de manera efectiva en el &mbito de la similitud de textos para la cantidad
y calidad de datos manejados en este proyecto. Sin embargo, se logré comprobar
que el uso de modelos preentrenados con corpus mucho mas vastos puede resul-
tar en una herramienta poderosa y 1til para identificar la similitud seméantica de
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oraciones. Esta efectividad se hizo més evidente al comparar con los resultados
obtenidos de modelos entrenados exclusivamente con nuestro corpus.

Modelos Preentrenados de spaCy: El uso de modelos preentrenados, como el
de spaCy, proporcioné mejoras significativas en la precisién de alineacién. Al com-
parar las descripciones completas y subyacentes, se observé una mejora notable,
subrayando la ventaja de utilizar modelos preentrenados que capturan mejor las
sutilezas lingiiisticas.

Combinacién de Métricas de Similitud: La combinacién de métricas de simi-
litud, como Jaccard y coseno, proporcioné un aumento apreciable en la precisién
del alineamiento de descripciones. Esta combinacién aproveché la interseccién en
el conjunto de palabras entre oraciones, lo cual es valioso en el contexto de este
proyecto, dado que no se disponia de un corpus vasto y preciso para reentrenar el
modelo.

Redes Siamesas (SBERT): El uso de redes siamesas (SBERT') mostr6 un verda-
dero potencial para identificar la similitud de oraciones en un ambito técnico como
la descripciéon de productos. Las redes siamesas proporcionaron mejores resultados
en casi todos los &mbitos en comparacién con los modelos entrenados con técnicas
como Word2Vec. Esta mejora fue atin mas evidente al realizar un refinamiento
(fine-tuning) del modelo, especialmente al aumentar las épocas de entrenamiento
y anadir ejemplos negativos.

Descripciones Subyacentes: Una aproximaciéon simplificada a la tarea, donde
se categorizaron los productos de manera ma&s general, mejoré ampliamente la
precisién de todos los modelos utilizados. Esta estrategia demostrd ser valiosa y
deberia contemplarse para futuras investigaciones y aplicaciones.

Siendo concisos, los resultados de este proyecto destacan la importancia de utilizar

modelos preentrenados, la combinacién de métricas de similitud y las redes siamesas para
mejorar la precisién en la asignacion de cddigos de productos. Un trabajo continuo y mas
detallado, enfocado en el refinamiento y la incorporacion de categorias de clasificacién
mas amplias en los datos de entrenamiento, podria llevar a mejoras aiin mayores.

5.2.

Trabajo a Futuro

Para continuar mejorando y expandiendo los resultados obtenidos en este proyecto,

se identifican varias areas clave para futuros trabajos:

= Ajuste Fino Continuo: Los modelos desarrollados pueden beneficiarse de un

ajuste fino continuo, explorando diferentes configuraciones de hiperparametros y
técnicas de optimizacion para mejorar atin mas la precision. Experimentar con
diversas funciones de pérdida y estrategias de entrenamiento podria conducir a
mejoras significativas. Un acercamiento a medidas de similitud como similitud
coseno y/o Jaccard score pueden resultar beneficiosas a la hora de querer refinar
los ejemplos de entrenamiento.

Integracion de Datos Adicionales: La ampliacién general de ejemplos y la in-
corporacién de datos adicionales, como descripciones mas detalladas o informacion
contextual sobre los productos, podria mejorar la calidad de los embeddings y, por
lo tanto, la precisién de las asignaciones. Metadatos adicionales, como categorias
de productos, marcas y atributos especificos, proporcionarian un contexto mas
completo para el modelo.
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= Optimizacién del Tiempo de Calculo: Aunque la precisién es un factor cru-
cial, la experimentacion de distintos modelos y frameworks optimizados y el uso
de distinto hardware (como uno enfocado en GPU) nos demostré que también es
importante optimizar el tiempo de céalculo y la eficiencia de los modelos para apli-
caciones practicas en entornos operativos. Técnicas de compresion de modelos y
optimizaciéon de hardware pueden ser exploradas para garantizar que los modelos
sean no solo precisos, sino también eficientes en términos de recursos computacio-
nales.

= Aplicaciones en Otros Sectores: Los métodos y modelos desarrollados en este
proyecto pueden ser adaptados y aplicados a otros sectores que requieran la clasi-
ficacién y asignacién automatica de cédigos o categorias basadas en descripciones
textuales. Esto podria incluir sectores como la salud, el comercio electrénico y la
gestién de inventarios, ya que estos se especializan en el uso de un lenguaje técni-
co de uso especifico, lo cual podria ampliar el impacto y la aplicabilidad de esta
investigacion.

= Desarrollo de un Prototipo Funcional: Crear un prototipo funcional que
implemente el modelo con el mejor rendimiento, integrandolo en un sistema de
produccién que permita a las Sociedades Comisionistas de la BMC utilizarlo de
manera efectiva y eficiente en sus operaciones diarias. Este prototipo deberia in-
cluir una interfaz de usuario amigable y herramientas para la supervisién y ajuste
del modelo en tiempo real.

En conclusion, con este proyecto se ha demostrado el potencial significativo de las
técnicas de NLP y aprendizaje automéatico para mejorar la asignacién de codigos de
productos, dando asi una base sélida para futuras investigaciones y aplicaciones en
el campo. La incorporacién de mejoras adicionales y la expansiéon a otros dominios
prometen un impacto ain mayor en la eficiencia operativa y la precision en la asignacion
de cédigos en diversas industrias.
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Apéndice

En esta seccién se anadira el cédigo implementado para la ejecucién de este proyecto.
Este codigo ha sido anadido de tal forma que pueda ser facilmente ejecutable en un
ambiente de Google Colab con las minimas correcciones, como los parametros para su
ejecucioén, la ruta de carga y lectura de los archivos que desean ser probados.

A. Preprocesamiento de Datos

import numpy as np

import pandas as pd

import os

import re

import nltk

import spacy

from google.colab import drive

from nltk.corpus import stopwords

from nltk.tokenize import word_tokenize

# Montar Google Drive
drive.mount (’/content/drive’)

# Cargar dataset de subyacentes

columns = [’codigo_subyacente_caracteristica’, ’descripcion’, ’estado’, °’
permitido_orf’, ’desc_subya’, ’desc_caracteristica’, ’desc_unidad’, ’
desc_empaque’, ’desc_naturaleza’]

db = pd.read_excel("/content/drive/MyDrive/Tesis/Datasets/SUBYACENTES.x1lsx
", names=columns)

# Cargar datasets de las SC
folder_path = ’/content/drive/MyDrive/Tesis/Datasets’
files = [file for file in os.listdir(folder_path)]

# Concatenar todos los dataframes de clientes en uno solo

dataframes = [pd.read_excel (os.path.join(folder_path, file)) for file in
files]

combined_df_clientes = pd.concat(dataframes, ignore_index=True)

# Combinar las columnas ’DESC’ y ’DESCRIPCION’

combined_df_clientes [’DESCRIPCION_CLIENTE’] = combined_df_clientes[’DESC’
].fillna(combined_df_clientes [?’DESCRIPCION’])

combined_df_clientes = combined_df_clientes.drop(columns=[’DESC’, °
DESCRIPCION’])

\# Descartar columnas con mayor a de valores NaN
combined_df _clientes = combined_df_clientes.drop(columns=[’FECHA HORA’, °’
Nit. Cliente’, ’CODIGO PROD. CLIENTE’, ’DESCRIPCION PRODUCTO0S’])

# Convertir las columnas de float a int

combined_df _clientes[’ID’] = combined_df_clientes[’ID’].fillna(0).astype(’
int?’)

73




35

36
37
38

39
40
41
42
43
44

45

46

47

48

49

50
51

53

54

55

56

57
58

60
61

62

63
64
65

66

67
68
69
70
71

72

73
74
75
76

77

78

74 APENDICE

combined_df_clientes[’CODIGO BMC’] = combined_df_clientes[’CODIGO BMC’].
fillna(0) .astype(’int’)

# Descartar columnas irrelevantes

combined_df _clientes = combined_df_clientes.drop(columns=[’TIP0 ID’, ’ID’,

>FACTOR CONVERSION’])

# Eliminar filas duplicadas
combined_df_clientes = combined_df_clientes.drop_duplicates()

# Integrar descripciones BMC

subyacentes_copia = db.rename(columns={’descripcion’: ’>DESCRIPCION_BMC’, ’
codigo_subyacente_caracteristica’: >CODIGO BMC’})

resultado_df = pd.merge(combined_df_clientes, subyacentes_copial[[’CODIGO
BMC’, ’DESCRIPCION_BMC’]], on=’CODIGO BMC’, how=’left’)

# Eliminar filas con valores NaN
resultado_df = resultado_df.dropna()

# Estandarizaci n de textos
resultado_df [’DESCRIPCION_CLIENTE’] = resultado_df[’DESCRIPCION_CLIENTE’].

str.lower () .str.strip().str.replace(r’\s+’, ’ ’, regex=True)
resultado_df [’DESCRIPCION_BMC’] = resultado_df [’DESCRIPCION_BMC’].str.
lower () .str.strip().str.replace(xr’\s+’, ’> ’, regex=True)

resultado_df [’DESCRIPCION_CLIENTE’] = resultado_df [’DESCRIPCION_CLIENTE’].
apply (lambda x: re.sub(r’(\D)(\d)’, r’\1 \2’, x))

resultado_df [’DESCRIPCION_CLIENTE’] = resultado_df [’DESCRIPCION_CLIENTE’].
apply (lambda x: re.sub(r’(\d) (\D)’, r’\1 \2’, x))

resultado_df [’DESCRIPCION_BMC’] = resultado_df [’DESCRIPCION_BMC’].apply(
lambda x: re.sub(r’(\D) (\d)’, r’\1 \2’, x))

resultado_df [’DESCRIPCION_BMC’] = resultado_df [’DESCRIPCION_BMC’].apply(
lambda x: re.sub(r’(\d) (\D)’, r’\1 \2’, x))

# Reemplazo de abreviaturas

replacements = {r’\bg\b’: ’gramos’, r’\bgms\b’: ’gramos’, r’\bgrs\b’: ’
gramos’, r’\bgr\b’: ’gramos’, r’\bkg\b’: ’kilogramo’, r’\bml\b’: ~’
mililitros’, r’\blt\b’: ’litro’}

for key, value in replacements.items():
resultado_df [’DESCRIPCION_CLIENTE’] = resultado_df[’
DESCRIPCION_CLIENTE’].str.replace(key, value, regex=True)
resultado_df [’DESCRIPCION_BMC’] = resultado_df [’DESCRIPCION_BMC’].str.
replace (key, value, regex=True)

# Eliminar caracteres especiales
resultado_df [’DESCRIPCION_CLIENTE’] = resultado_df [’DESCRIPCION_CLIENTE’].
)

str.replace(r’["a-zA-Z0-9\s]’, ’’, regex=True)
resultado_df [’DESCRIPCION_BMC’] = resultado_df [’DESCRIPCION_BMC’].str.
replace(r’["a-zA-Z0-9\s]’, ’’, regex=True)

# Eliminar stopwords
nltk.download (’stopwords’)

stop_words = set(stopwords.words(’spanish’))
resultado_df [’DESCRIPCION_CLIENTE’] = resultado_df [’DESCRIPCION_CLIENTE’].
apply (lambda x: ’ ’.join([word for word in x.split() if word not in

stop_words]))

resultado_df [’DESCRIPCION_BMC’] = resultado_df [’DESCRIPCION_BMC’].apply(
lambda x: ’ ’.join([word for word in x.split() if word not in
stop_words]))

# Tokenizaci n

nltk.download (’punkt’)

resultado_df [’ TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’] = resultado_df[’
DESCRIPCION_CLIENTE’].apply(word_tokenize)

resultado_df [’ TOKENS_DESCRIPCION_BMC’] = resultado_df [’DESCRIPCION_BMC’].
apply (word_tokenize)
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# Lemmatizacin

!python -m spacy download es_core_news_sm

nlp = spacy.load(’es_core_news_sm’)

resultado_df [’ LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’] = resultado_df[’
TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’].apply(lambda tokens: [token.lemma_ for
token in nlp(’ ’.join(tokens))])

resultado_df [’ LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_BMC’] = resultado_df[’
TOKENS_DESCRIPCION_BMC’].apply(lambda tokens: [token.lemma_ for token
in nlp(’ ’.join(tokens))])

# Guardar el DataFrame limpio

!pip install openpyxl

from google.colab import files

resultado_df.to_excel(’df_limpio.xlsx’, engine=’openpyxl’, index=False)
files.download(’df_limpio.xlsx’)

Listing 1: Preprocesamiento de Datos en Python

B. Entrenamiento de Modelos Word2Vec

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from google.colab import drive

import ast

import nltk

from nltk.tokenize import word_tokenize

from gensim.models import Word2Vec

from gensim.models.phrases import Phrases, Phraser
from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
from sklearn.decomposition import PCA

from collections import OrderedDict

# Montar Google Drive
drive .mount (’/content/drive’)

# Cargar y preprocesar datos

columns = [

>’CODIGO BMC’, ’CODIGO CLIENTE’, ’DESCRIPCION_CLIENTE’, °
DESCRIPCION_BMC’,

>TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’, ’>TOKENS_DESCRIPCION_BMC’,
>LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’, ’LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_BMC’

]

db = pd.read_excel("/content/drive/MyDrive/Tesis/df_limpio.xlsx", names=
columns)

# Convertir representaciones de cadenas de listas en listas reales

db [’ TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’] = db[’TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’].apply (
ast.literal_eval)

db [’ TOKENS_DESCRIPCION_BMC’] = db[’TOKENS_DESCRIPCION_BMC’].apply(ast.
literal_eval)

db[’LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’] = dbl[’
LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’].apply(ast.literal_eval)

db [’ LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_BMC’] = db[’LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_BMC’].
apply(ast.literal_eval)

# Preprocesar descripciones para entrenamiento
descripciones_procesadas = db[’TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’].tolist() + dbl[
> TOKENS_DESCRIPCION_BMC’].tolist ()

# Entrenar modelo Word2Vec
modelo_w2v = Word2Vec (sentences=descripciones_procesadas, vector_size=150,
window=7, min_count=3, workers=4)
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# Funci n para generar vectores de documento
def document_vector (model, doc):
vectors = [model.wv[word] for word in doc if word in model.wv]
return np.mean(vectors, axis=0) if vectors else np.zeros(model.
vector_size)

# Generar vectores para descripciones de clientes y BMC

vectores_clientes = np.array([document_vector (modelo_w2v, desc) for desc
in db[’TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’]])
vectores_bmc = np.array([document_vector (modelo_w2v, desc) for desc in db[

>TOKENS_DESCRIPCION_BMC’]])

# Visualizar vectores usando PCA

vectores_combined = np.vstack((vectores_clientes[:100], vectores_bmc
[:1001))

pca = PCA(n_components=2)

vectores_reducidos = pca.fit_transform(vectores_combined)

labels = [’SC’] * 100 + [’BMC’] * 100

plt.figure(figsize=(10, 6))
for i, label in enumerate (set(labels)):
plt.scatter (vectores_reducidos [np.array(labels) == label, 0],

vectores_reducidos [np.array(labels) == label, 1],
label=1label)

plt.title(’Visualizaci n de Vectores de Documento usando PCA’)

plt.xlabel (’Componente Principal 1°)

plt.ylabel (’Componente Principal 2°)

plt.legend ()

plt.grid(True)

plt.show ()

# Calcular similitudes del coseno para pares alineados
similitudes_directas = [
cosine_similarity(vectores_clientes[i].reshape(l, -1), vectores_bmc[i
].reshape (1, -1)) [0][0]
for i in range(len(vectores_clientes))

print ("Similitud Directa Promedio:", np.mean(similitudes_directas))

# Histograma de similitudes del coseno

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.hist(similitudes_directas, bins=50, color=’blue’, edgecolor=’black’,
alpha=0.7)

plt.title(’Distribuci n de Similitud del Coseno’)

plt.xlabel(’Similitud del Coseno’)

plt.ylabel (’Frecuencia’)

plt.grid(True, which=’both’, linestyle=’--’, linewidth=0.5)

plt.axvline (x=np.mean(similitudes_directas), color=’red’, linestyle=’--’,
label=’Promedio’)

plt.legend ()

plt.show ()

# Encontrar la descripci n BMC m s similar para cada cliente

similitudes = cosine_similarity(vectores_clientes, vectores_bmc)
indices_max_sim = similitudes.argmax (axis=1)
valores_max_sim = similitudes.max(axis=1)

# Verificaci n de alineaciones correctas

correctos = sum([1 for i in range(len(similitudes)) if similitudes[i].
argmax () == i])

print (f"Alineaciones correctas: {correctos} de {len(similitudes)}")

print (f"Porcentaje de alineaci n correcta: {(correctos / len(similitudes)
) * 100} %")
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# Calcular alineaciones correctas dentro del top 3

correctos_top3 = sum([1 for i in range(len(similitudes)) if i in np.
argsort (similitudes[i]) [-3:1[::-111)

print (f"Alineaciones correctas dentro del top 3: {correctos_top3} de {len(
similitudes)}")

print (f"Porcentaje de alineaci n correcta dentro del top 3: {(
correctos_top3 / len(similitudes)) * 100}%")

Listing 2: Entrenamiento y Evaluaciéon con Word Embeddings en Python

B.1. Entrenamiento con N-gramas

# Preprocesar y generar vectores con n-grams

phrases = Phrases(descripciones_procesadas, min_count=2, threshold=10)

bigram = Phraser (phrases)

descripciones_con_phrases = bigram[descripciones_procesadas]

modelo_w2v = Word2Vec (sentences=descripciones_con_phrases, vector_size
=150, window=7, min_count=3, workers=4)

vectores_clientes = np.array([document_vector (modelo_w2v, desc) for desc
in db[’TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’]])

vectores_bmc = np.array([document_vector (modelo_w2v, desc) for desc in dbl[
>TOKENS_DESCRIPCION_BMC’1]1])

similitudes_directas = [
cosine_similarity(vectores_clientes[i].reshape(l, -1), vectores_bmc[i

].reshape (1, -1)) [0][0]

for i in range(len(vectores_clientes))

]

print ("Similitud Directa Promedio con N-grams:", np.mean(

similitudes_directas))

# Verificaci n de alineaciones correctas con n-grams

similitudes = cosine_similarity(vectores_clientes, vectores_bmc)
correctos = sum([1 for i in range(len(similitudes)) if similitudes[i].
argmax () == i])

print(f"Alineaciones correctas: {correctos} de {len(similitudes)}")
print (f"Porcentaje de alineaci n correcta: {(correctos / len(similitudes)

) * 100}7%")

Listing 3: Entrenamiento y Evaluacién con N-gramas

B.2. Entrenamiento con Lemmas

# Entrenar Word2Vec con lemas
descripciones_procesadas = db[’LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’].tolist ()
+ db[’LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_BMC’].tolist ()

modelo_w2v = Word2Vec (sentences=descripciones_procesadas, vector_size=150,
window=7, min_count=3, workers=4)

vectores_clientes = np.array([document_vector (modelo_w2v, desc) for desc
in db[’LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’]])

vectores_bmc = np.array([document_vector (modelo_w2v, desc) for desc in dbl[
>LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_BMC’]11)

similitudes_directas = [
cosine_similarity(vectores_clientes[i].reshape(l, -1), vectores_bmc[i

].reshape (1, -1)) [0][0]
for i in range(len(vectores_clientes))

]

print ("Similitud Directa Promedio con Lemas:", np.mean(similitudes\
_directas))
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\# Verificaci n de alineaciones correctas con lemas

similitudes = cosine_similarity(vectores_clientes, vectores_bmc)
correctos = sum([1 for i in range(len(similitudes)) if similitudes([i].
argmax () == i])

print(f"Alineaciones correctas: {correctos} de {len(similitudes)}")
print (f"Porcentaje de alineaci n correcta: {(correctos / len(similitudes)
) * 100} %")

\# Calcular alineaciones correctas dentro del top 3 con lemas

correctos_top3 = sum([1 for i in range(len(similitudes)) if i in np.
argsort (similitudes[i]l) [-3:1[::-111)

print (f"Alineaciones correctas dentro del top 3: {correctos_top3} de {len(
similitudes)}")

print (f"Porcentaje de alineaci n correcta dentro del top 3: {(correctos)\
_top3 / len(similitudes)) * 100}%")

Listing 4: Entrenamiento y Evaluacién con Lemmas

B.3. Entrenamiento con Descripciones Combinadas

# Combinar descripciones y reentrenar Word2Vec
desc_clientes = db[’DESCRIPCION_CLIENTE’].tolist ()
desc_bmc = db[’DESCRIPCION_BMC’].tolist ()

descripciones_combinadas = [f"{desc_clientes[i]} {desc_bmc[i]}" for i in
range (len(desc_bmc))]

tokens = [word_tokenize(desc) for desc in descripciones_combinadas]

modelo_w2v = Word2Vec (sentences=descripciones_combinadas, vector_size=150,
window=7, min_count=3, workers=4)

vectores_clientes = np.array([document_vector (modelo_w2v, desc) for desc
in db[’TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’]])

vectores_bmc = np.array([document_vector (modelo_w2v, desc) for desc in dbl[
>TOKENS_DESCRIPCION_BMC’]11])

similitudes_directas = [

cosine_similarity(vectores_clientes[i].reshape(1l, -1), vectores_bmc[i
].reshape (1, -1)) [0][0]
for i in range(len(vectores_clientes))

]

print ("Similitud Directa Promedio con Descripciones Combinadas:", np.mean(
similitudes_directas))

# Verificaci n de alineaciones correctas con descripciones combinadas

similitudes = cosine_similarity(vectores_clientes, vectores_bmc)
correctos = sum([1 for i in range(len(similitudes)) if similitudes[i].
argmax () == i])

print(f"Alineaciones correctas: {correctos} de {len(similitudes)}")
print (f"Porcentaje de alineaci n correcta: {(correctos / len(similitudes)
) * 100} %")

C. Entrenamiento de Modelo con spaCy

import spacy

import numpy as np

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.decomposition import PCA

from collections import OrderedDict

# Cargar el modelo preentrenado en espa ol
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nlp = spacy.load(’es_core_news_md’)

# Funci n para obtener el vector de un texto
def get_vector (text):
return nlp(text).vector if isinstance(text, str) else np.zeros(nlp.
vocab.vectors.shape[1])

# Asegurarse de que todas las descripciones sean cadenas
db[’DESCRIPCION_CLIENTE’] = db[’DESCRIPCION_CLIENTE’].astype(str)
db[’DESCRIPCION_BMC’] = db[’DESCRIPCION_BMC’].astype(str)

# Precalcular vectores para descripciones de clientes
vectores_cliente = np.array([get_vector(desc) for desc in db[’
DESCRIPCION_CLIENTE’]])

# Obtener descripciones nicas de BMC y mapear cada descripci n nica a
sus ndices
descripciones_bmc_unicas = list(OrderedDict.fromkeys (db[’DESCRIPCION_BMC’

1)

indices_bmc_unicos = {desc: i for i, desc in enumerate(
descripciones_bmc_unicas)}

vectores_bmc_unicos = np.array([get_vector(desc) for desc in

descripciones_bmc_unicas])

# Calcular la similitud entre cada descripci n de cliente y todas las
descripciones nicas de BMC

resultados_similitud = []

correctos = 0

for idx, vector_cliente in enumerate(vectores_cliente):
# Calcular la similitud del coseno para el vector del cliente contra
todos los vectores BMC
similarities = cosine_similarity(vector_cliente.reshape(1l, -1),
vectores_bmc_unicos).flatten ()

# Encontrar los ndices de las tres puntuaciones de similitud m s

altas
top_3_indices = np.argsort(-similarities) [:3]
max_similarity = similarities[top_3_indices[0]]

# Almacenar los resultados

descripcion_cliente = db[’DESCRIPCION_CLIENTE’] [idx]
descripcion_bmc_similar = descripciones_bmc_unicas[top_3_indices [0]]
correct_match_index = indices_bmc_unicos[db[’DESCRIPCION_BMC’][idx]1]
is_correct_match = correct_match_index in top_3_indices

if is_correct_match:
correctos += 1

resultados_similitud.append((descripcion_cliente,
descripcion_bmc_similar, max_similarity, is_correct_match))

# Calcular y imprimir el total y porcentaje de coincidencias correctas
total = len(resultados_similitud)
porcentaje_correctos = (correctos / total) * 100

print (f"Correctamente alineados (dentro del top 3): {correctos} de {totall}
ll)
print (f"Porcentaje de alineaci n correcta (top 3): {porcentaje_correctos

L 2fF%")

# Asegurarse de que vectores_clientes[i] y vectores_bmc[i] est n
alineados correctamente.

# Calcular similitudes del coseno directamente para parejas alineadas
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vectores_bmc = np.array([get_vector(desc) for desc in db[’DESCRIPCION_BMC’
1D

similitudes_directas = [cosine_similarity(vectores_cliente[i].reshape(1,
-1), vectores_bmc[i].reshape(l, -1))[0]J[0] for i in range(len(
vectores_cliente))]

# similitudes_directas contiene ahora la similitud de coseno para cada par
alineado de descripciones
print ("Similitud promedio directa:", np.mean(similitudes_directas))

# Visualizaci n con PCA para vectores spaCy
vectores_clientes_sample = vectores_cliente[:100]
vectores_bmc_sample = vectores_bmc[:100]

vectores_combined = np.vstack((vectores_clientes_sample,
vectores_bmc_sample))

pca = PCA(n_components=2)
vectores_reducidos = pca.fit_transform(vectores_combined)

labels = [’SC’] * len(vectores_clientes_sample) + [’BMC’] * len(
vectores_bmc_sample)

plt.figure(figsize=(10, 6))
for i, label in enumerate(set(labels)):
plt.scatter (vectores_reducidos [np.array(labels) == label, 0],

vectores_reducidos [np.array(labels) == label, 1],
label=1label)

plt.title(’Visualizaci n de Vectores de Documento utilizando PCA’)

plt.xlabel (’Componente Principal 17)

plt.ylabel (’Componente Principal 2°)

plt.legend ()

plt.grid(True)

plt.show ()

Listing 5: Entrenamiento y Evaluacion con spaCy en Python

D. Word2vec con descripciones subyacentes

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from google.colab import drive

import ast

from nltk.tokenize import word_tokenize

from gensim.models import Word2Vec

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
from collections import OrderedDict

drive.mount (’/content/drive’)

columns = [’CODIGO BMC’, ’CODIGO CLIENTE’, ’DESCRIPCION_CLIENTE’, °
DESCRIPCION_BMC’, ’TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’, °’
TOKENS_DESCRIPCION_BMC’, ’LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’, °’
LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_BMC’, ’DESCRIPCION_SUBYACENTE’, °
TOKENS_DESCRIPCION_SUBYACENTE’]

db = pd.read_excel("/content/drive/MyDrive/Tesis/df_limpio_2.xlsx", names=
columns)

db.head ()

# Convertir las cadenas de la columna ’tokens’ a listas
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db [’ TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’] = db[’TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’].apply (
ast.literal_eval)

db [’ TOKENS_DESCRIPCION_BMC’] = db[’TOKENS_DESCRIPCION_BMC’].apply (ast.
literal_eval)

db[’LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’] = db[’
LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’].apply(ast.literal_eval)

db[’LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_BMC’] = db[’LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_BMC’].
apply(ast.literal_eval)

db [’ TOKENS_DESCRIPCION_SUBYACENTE’] = db[’ TOKENS_DESCRIPCION_SUBYACENTE’].
apply(ast.literal_eval)

# ENTRENAMIENTO CON TOKENS

# Aplicar el preprocesamiento a las descripciones
descripciones_procesadas = db[’TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’].tolist() + dbl[
>TOKENS_DESCRIPCION_BMC’].tolist ()

# Entrenar el modelo Word2Vec con las descripciones combinadas y
procesadas

modelo_w2v = Word2Vec (sentences=descripciones_procesadas, vector_size=150,
window=7, min_count=3, workers=4)

# Una vez que el modelo est entrenado, generamos vectores para cualquier
descripci n
def document_vector (model, doc):
# Asegurarse de que el documento est procesado (tokenizado y limpio)
vectors = [model.wv[word] for word in doc if word in model.wv]
if len(vectors) == O0:
return np.zeros(model.vector_size) # Retorna un vector de ceros
si no hay vectores v lidos
else:
return np.mean(vectors, axis=0)

# Generar vectores para las descripciones de los clientes

vectores_clientes = np.array([document_vector (modelo_w2v, desc) for desc
in db[’TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’]])

# Generar vectores para las descripciones simplificadas del BMC

vectores_sub = np.array([document_vector (modelo_w2v, desc) for desc in dbl[
>TOKENS_DESCRIPCION_SUBYACENTE’]1])

# Funci n para convertir listas en tuplas
def list_to_tuple(lists):
return tuple(lists)

# Convertir cada lista de tokens a una tupla
tuples_sub = map(list_to_tuple, db[’TOKENS_DESCRIPCION_SUBYACENTE’])

# Crear un OrderedDict para eliminar duplicados y mantener el orden
descripciones_subyacentes_unicas = OrderedDict.fromkeys (tuples_sub)

# Generar vectores para las descripciones simplificadas nicas del BMC
vectores_sub_unicos = np.array([document_vector (modelo_w2v, desc) for desc
in descripciones_subyacentes_unicas])

# Ahora tenemos un array de vectores de BMC sin duplicados que podemos
usar para calcular la similitud

num_vectores_sub_originales = len(vectores_sub)

num_vectores_sub_unicos = len(vectores_sub_unicos)

print ("N mero de vectores subyacentes originales: " + str(
num_vectores_sub_originales))

print ("N mero de vectores subyacentes nicos : " + str(

num_vectores_sub_unicos))

# Nombres de las categor as
categorias = [’Subyacentes Originales’, ’Subyacentes nicos ]
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# Cantidades para cada categor a
cantidades = [num_vectores_sub_originales, num_vectores_sub_unicos]

plt.figure(figsize=(8, 5))
plt.bar (categorias, cantidades, color=[’blue’, ’green’])

plt.title(’Comparaci n del Tama o de Vectores Subyacentes’)
plt.xlabel(’Categor a’)

plt.ylabel(’N mero de Vectores’)

plt.show ()

# Calcular similitudes del coseno directamente para parejas alineadas

similitudes_directas = [cosine_similarity(vectores_clientes[i].reshape(1,
-1), vectores_sub[i].reshape(1, -1)) [0][0] for i in range(len(
vectores_clientes))]

# similitudes_directas contiene ahora la similitud de coseno para cada par
alineado de descripciones
print ("Similitud promedio directa:", np.mean(similitudes_directas))

# Crear un histograma para visualizar la distribuci n de las similitudes

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.hist(similitudes_directas, bins=50, color=’blue’, edgecolor=’black’,
alpha=0.7)

plt.title(’Distribuci n de las Similitudes del Coseno’)

plt.xlabel(’Similitud del Coseno’)

plt.ylabel (’Frecuencia’)

plt.grid(True, which=’both’, linestyle=’--’, linewidth=0.5)

plt.axvline (x=np.mean(similitudes_directas), color=’red’, linestyle=’--’,
label=’Promedio’)

plt.legend ()

plt.show ()

# Asumiendo que vectores_clientes y vectores_sub_unicos est n ya
definidos y preparados

# "similitudes" es una matriz de arrays que guarda la similitud del coseno
de cada comparaci n

# ejemplo:

# [[cs(desc_clientl ,desc_bmcl),...cs(desc_clientl ,desc_bmcN)],

# [cs(desc_client2,desc_bmcl),...cs(desc_client2,desc_bmcN)],...
# [cs(desc_clientN,desc_bmcl),...cs(desc_clientN,desc_bmcN)]]
similitudes = cosine_similarity(vectores_clientes, vectores_sub)

# Con las similitudes calculadas, proceder a encontrar la descripci n del
BMC m s similar para cada cliente

indices_max_sim = similitudes.argmax(axis=1) # ndices de las
descripciones del BMC m s similares para cada cliente

# Opcionalmente, calcular la similitud m xima para verificar la
correspondencia
valores_max_sim = similitudes.max(axis=1)

# Verificaci n
correctos = 0
total = len(similitudes)

for i in range(total):
# E1 ndice de la descripci n del BMC con la mayor similitud
indice_max_sim = similitudes[i].argmax ()
# Verificar si este ndice coincide con el ndice de la descripci n
del BMC alineada
if indice_max_sim == i:
correctos += 1
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print (f"Correctamente alineados: {correctos} de {totall}")

# Calcular el porcentaje de correctos

porcentaje_correctos = (correctos / total) * 100

print (f"Porcentaje de alineaci n correcta: {porcentaje_correctosl}’%")

# Verificaci n en el top 3
correctos_top3 = 0

for i in range(len(similitudes)):
indices_top3_sim = np.argsort(similitudes([i]) [-3:]1[::-1] # Ordenar

83

los ndices de las similitudes de mayor a menor y tomar los top 3

if i in indices_top3_sim: # Verificar si el ndice correcto (i)
est dentro de los top 3 ndices de similitud
correctos_top3 += 1

porcentaje_correctos_top3 = (correctos_top3 / len(similitudes)) * 100

print (f"Correctamente alineados dentro de los top 3: {correctos_top3} de {

len(similitudes)}")
print (f"Porcentaje de alineaci n correcta dentro de los top 3: {
porcentaje_correctos_top3}%")

# Obtener las 3 descripciones m s similares nicas para la descripci n

del cliente i
correctos_top3 = 0

for i in range(len(similitudes)):

indices_sorted = np.argsort(similitudes[i]) [::-1] # Ordenar en orden
descendente

unique_descriptions = set ()

top3_indices = []

for idx in indices_sorted: # Obtener las top 3 descripciones nicas

desc = db[’DESCRIPCION_SUBYACENTE’].iloc[idx]

if desc not in unique_descriptions:
unique_descriptions.add(desc)
top3_indices.append (idx)

if len(top3_indices) == 3:
break
if i in top3_indices: # Verificar si el ndice correcto (i) est

dentro de los top 3 ndices de similitud
correctos_top3 += 1

porcentaje_correctos_top3 = (correctos_top3 / len(similitudes)) * 100

print (f"Correctamente alineados dentro de los top 3 mnicos : {
correctos_top3} de {len(similitudes)}")

print (f"Porcentaje de alineaci n correcta dentro de los top 3 nicos
porcentaje_correctos_top3}%")

{

Listing 6: Entrenamiento y Evaluacion Word2Vec con subyacentes

E. spaCy con Descripciones Subyacentes

import spacy

import numpy as np

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
from collections import OrderedDict

# Cargar el modelo preentrenado en espa ol
nlp = spacy.load(’es_core_news_md’)

# Funci n para obtener el vector de un texto
def get_vector (text):
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return nlp(text).vector if isinstance(text, str) else np.zeros(nlp.
vocab.vectors.shape[1])

# Asegurarse de que todas las descripciones sean cadenas
db[’DESCRIPCION_CLIENTE’] = db[’DESCRIPCION_CLIENTE’].astype(str)
db [’DESCRIPCION_SUBYACENTE’] = db[’DESCRIPCION_SUBYACENTE’].astype(str)

# Precalcular vectores para descripciones de clientes
vectores_cliente = np.array([get_vector (desc) for desc in db[’
DESCRIPCION_CLIENTE’]])

# Obtener descripciones subyacentes nicas y mapear cada descripci n
nica a sus ndices

descripciones_sub_unicas = list(OrderedDict.fromkeys(db[’
DESCRIPCION_SUBYACENTE’]))

indices_sub_unicos = {desc: i for i, desc in enumerate (
descripciones_sub_unicas)}

vectores_sub = np.array([get_vector (desc) for desc in
descripciones_sub_unicas])

# Calcular la similitud entre cada descripci n de cliente y todas las
descripciones subyacentes nicas

resultados_similitud = []

correctos = 0

for idx, vector_cliente in enumerate(vectores_cliente):
# Calcular la similitud del coseno para el vector del cliente contra
todos los vectores subyacentes
similarities = cosine_similarity(vector_cliente.reshape(l, -1),
vectores_sub)

# Encontrar el ndice de la mayor puntuaci n de similitud
max_index = np.argmax(similarities)
max_similarity = similarities [0, max_index]

# Verificar si la coincidencia es correcta

correct_match_index = indices_sub_unicos[db[’DESCRIPCION_SUBYACENTE’][
idx]]

is_correct_match = (max_index == correct_match_index)

if is_correct_match:
correctos += 1

# Calcular y mostrar el total y porcentaje de coincidencias correctas
total = len(vectores_cliente)
porcentaje_correctos = (correctos / total) * 100

print (f"Correctamente alineados: {correctos} de {totall}")
print (f"Porcentaje de alineaci n correcta: {porcentaje_correctos:.2f}%")

# Calcular la similitud entre cada descripci n de cliente y todas las
descripciones subyacentes nicas

resultados_similitud = []

correctos_top3 = 0

for idx, vector_cliente in enumerate(vectores_cliente):
# Calcular la similitud del coseno para el vector del cliente contra
todos los vectores subyacentes
similarities = cosine_similarity(vector_cliente.reshape(l, -1),
vectores_sub) .flatten ()

# Obtener los ndices de las tres mayores similitudes
top_three_indices = np.argsort(similarities) [-3:][::-1]

# Verificar si la coincidencia correcta est en el top 3
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correct_match_index = indices_sub_unicos[db[’DESCRIPCION_SUBYACENTE’].
iloc[idx]]
is_correct_in_top3 = correct_match_index in top_three_indices

if is_correct_in_top3:
correctos_top3 += 1

# Calcular y mostrar la precisi n del top 3

accuracy_top3 = (correctos_top3 / len(vectores_cliente)) * 100

print (f"Correctamente alineados dentro del top 3: {correctos_top3} de {len
(vectores_cliente)}")

print (f"Porcentaje de alineaci n correcta dentro del top 3: {
accuracy_top3:.2f}%")

E.1. Jaccard Score

from sklearn.metrics import jaccard_score

# Funci n para convertir texto a conjunto de palabras clave (tokens)
def text_to_set(text):
doc = nlp(text.lower ())
return set(token.lemma_ for token in doc if not token.is_stop and not
token.is_punct and token.is_alpha)

# Precomputar conjuntos de palabras para cada descripci n
conjuntos_cliente = [text_to_set(desc) for desc in db[’DESCRIPCION_CLIENTE
>11]

conjuntos_sub = [text_to_set(desc) for desc in descripciones_sub_unicas]

# Calcular la similitud de Jaccard
correctos_top3_jaccard = 0

for idx, conjunto_cliente in enumerate(conjuntos_cliente):
jaccard_similarities = np.array([len(conjunto_cliente & conjunto_sub)
/ len(conjunto_cliente | conjunto_sub) for conjunto_sub in
conjuntos_sub])

# Obtener los ndices de las tres mayores similitudes
top_three_indices = np.argsort(jaccard_similarities) [-3:]1[::-1]

# Verificar si la coincidencia correcta est en el top 3

correct_match_index = indices_sub_unicos[db[’DESCRIPCION_SUBYACENTE’].
iloc[idx]]

is_correct_in_top3 = correct_match_index in top_three_indices

if is_correct_in_top3:
correctos_top3_jaccard += 1

# Calcular y mostrar la precisi n del top 3 con Jaccard

accuracy_top3_jaccard = (correctos_top3_jaccard / len(conjuntos_cliente))
* 100

print (f"Correctamente alineados dentro del top 3 (Jaccard): {
correctos_top3_jaccard} de {len(conjuntos_cliente)l}")

print (f"Porcentaje de alineaci n correcta (Jaccard) dentro del top 3: {
accuracy_top3_jaccard:.2f}%")

# Calcular la precisi n del top 1 con Jaccard
correctos_topl_jaccard = 0

for idx, conjunto_cliente in enumerate(conjuntos_cliente):
jaccard_similarities = np.array([len(conjunto_cliente & conjunto_sub)
/ len(conjunto_cliente | conjunto_sub) for conjunto_sub in
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conjuntos_subl)

# Obtener el ndice de la mayor similitud
top_index = np.argmax(jaccard_similarities)

# Verificar si la descripci n correcta est en el top 1

correct_match_index = indices_sub_unicos[db[’DESCRIPCION_SUBYACENTE’].

iloc[idx]]
is_correct_topl = correct_match_index == top_index

if is_correct_topl:
correctos_topl_jaccard += 1

# Calcular y mostrar la precisi n del top 1 con Jaccard

accuracy_topl_jaccard = (correctos_topl_jaccard / len(conjuntos_cliente))
* 100

print (f"Correctamente alineados dentro del top 1 (Jaccard): {
correctos_topl_jaccard} de {len(conjuntos_cliente)l}")

print (f"Porcentaje de alineaci n correcta (Jaccard) dentro del top 1: {
accuracy_topl_jaccard:.2f}7%")

Listing 7: Evaluacién con Jaccard Score

E.2. Jaccard Score 4+ Cosine similarity

# Calcular puntuaciones de similitud combinadas
correctos_top3_combinados = 0

for idx, (vector_cliente, conjunto_cliente) in enumerate (zip(
vectores_cliente, conjuntos_cliente)):

cosine_sims = cosine_similarity(vector_cliente.reshape(l, -1),
vectores_sub) .flatten ()

jaccard_sims = np.array([len(conjunto_cliente & conjunto_sub) / len(
conjunto_cliente | conjunto_sub) for conjunto_sub in conjuntos_sub
D

# Combinar las puntuaciones promedi ndolas
combined_scores = (cosine_sims + jaccard_sims) / 2

# Determinar las tres mejores coincidencias basadas en las
puntuaciones combinadas

top_three_indices = np.argsort(combined_scores) [-3:][::-1]

# Verificar si la coincidencia correcta est en el top 3

correct_match_index = indices_sub_unicos[db[’DESCRIPCION_SUBYACENTE’].

iloc[idx]]
is_correct_in_top3 = correct_match_index in top_three_indices

if is_correct_in_top3:
correctos_top3_combinados += 1

# Calcular y mostrar la precisi n del top 3 con puntuaciones combinadas

accuracy_top3_combinados = (correctos_top3_combinados / len(
vectores_cliente)) * 100

print (f"Correctamente alineados dentro del top 3 (combinado): {
correctos_top3_combinados} de {len(vectores_cliente)l}")

print (f"Porcentaje de alineaci n correcta (combinado) dentro del top 3:
accuracy_top3_combinados:.2f}%")

# Calcular la precisi n del top 1 con puntuaciones combinadas
correctos_topl_combinados = 0

for idx, (vector_cliente, conjunto_cliente) in enumerate (zip(
vectores_cliente, conjuntos_cliente)):

{
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cosine_sims = cosine_similarity(vector_cliente.reshape(l, -1),
vectores_sub) .flatten ()

jaccard_sims = np.array([len(conjunto_cliente & conjunto_sub) / len(
conjunto_cliente | conjunto_sub) for conjunto_sub in conjuntos_sub
D

# Combinar las puntuaciones promedi ndolas
combined_scores = (cosine_sims + jaccard_sims) / 2

# Determinar la mejor coincidencia basada en las puntuaciones
combinadas
top_one_index = np.argmax (combined_scores)

# Verificar si la coincidencia correcta est en el top 1

correct_match_index = indices_sub_unicos[db[’DESCRIPCION_SUBYACENTE’].
iloc[idx]]

is_correct_in_topl = correct_match_index == top_one_index

if is_correct_in_topl:
correctos_topl_combinados += 1

# Calcular y mostrar la precisi n del top 1 con puntuaciones combinadas

accuracy_topl_combinados = (correctos_topl_combinados / len(
vectores_cliente)) * 100

print (f"Correctamente alineados dentro del top 1 (combinado): {
correctos_topl_combinados} de {len(vectores_cliente)l}")

print (f"Porcentaje de alineaci n correcta (combinado) dentro del top 1: {
accuracy_topl_combinados:.2f}%")

Listing 8: Evaluacién con Jaccard Score + Cosine Similarity

F. Entrenamiento de modelos SBERT

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import torch

from sentence_transformers import SentenceTransformer, util
from google.colab import drive

drive.mount ("/content/drive")

columns = [>CODIGO BMC’,’CODIGO CLIENTE’,’DESCRIPCION_CLIENTE’,’
DESCRIPCION_BMC’,’ TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’,’ TOKENS_DESCRIPCION_BMC’
, > LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’,’ LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_BMC’]

db = pd.read_excel("/content/drive/MyDrive/Tesis/df_limpio.xlsx",names =
columns)

# Usamos un modelo preentrenado

model = SentenceTransformer(’hiiamsid/sentence_similarity_spanish_es’)

# Descripciones BMC nicas y sus embeddings

unique_bmc_descriptions = db[’DESCRIPCION_BMC’].unique ()

unique_bmc_embeddings = model.encode (unique_bmc_descriptions,
convert_to_tensor=True)

# Calcular embeddings para las descripciones de clientes

client_embeddings = model.encode (db[’DESCRIPCION_CLIENTE’].tolist (),

convert_to_tensor=True)

# Calcular similitudes de coseno solo para descripciones BMC nicas
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26| cosine_similarities = util.cos_sim(client_embeddings,
unique_bmc_embeddings)

27
28| # Crear un DataFrame de similitudes de coseno con descripciones BMC
nicas como columnas

20| similarity_df = pd.DataFrame(cosine_similarities.numpy(), columns=
unique_bmc_descriptions, index=db[’DESCRIPCION_CLIENTE’].tolist ())
30
31| # Encontrar la mejor coincidencia para cada descripci n de cliente
32| top_match = similarity_df.idxmax (axis=1)

33
34| actual _bmc_descriptions = db[’DESCRIPCION_BMC’].tolist ()
35
36| def check_actual_is_top(actual, top):
37 return actual == top

38
39| results = [check_actual_is_top(actual_bmc_descriptions([i], top_match.ilocl[
i]) for i in range(len(db))]

40
41/ db[’Actual_is_Top’] = results
42
43| # Calcular la precisi n o porcentaje de coincidencias correctas
44| accuracy = sum(results) / len(results) * 100

45| print (f"Accuracy: {accuracy:.2f}%")

46
47| # Encontrar las 3 mejores coincidencias para cada descripci n de cliente
48| top_matches = similarity_df.apply(lambda x: list(x.nlargest(3).index),
axis=1)

49
50| def check_actual_in_top(actual, top):
51 return actual in top

52
53| results = [check_actual_in_top(actual_bmc_descriptions[i], top_matches.
iloc[i]) for i in range(len(db))]

55/ db[’>Actual_in_Top3’] = results
56
s7| # Calcular la precisi n o porcentaje de coincidencias correctas
s8| accuracy = sum(results) / len(results) * 100

59| print (f"Accuracy: {accuracy:.2f}%")

Listing 9: Entrenamiento y Evaluacién de modelo SBERT

F.1. SBERT y Descripciones subyacentes

1 columns = [’CODIGO BMC’,’CODIGO CLIENTE’,’DESCRIPCION_CLIENTE’,’
DESCRIPCION_BMC’,’ TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’,’
TOKENS_DESCRIPCION_BMC’,’ LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’,’
LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_BMC’, ’DESCRIPCION_SUBYACENTE’, °
TOKENS_DESCRIPCION_SUBYACENTE ]

2| db = pd.read_excel("/content/drive/MyDrive/Tesis/df_limpio_2.xlsx",names =
columns)

# Descripciones Subyacentes nicas y sus embeddings

unique_sub_descriptions = db[’DESCRIPCION_SUBYACENTE’].unique ()

unique_sub_embeddings = model.encode (unique_sub_descriptions,
convert_to_tensor=True)

[ )

<

8| # Calcular similitudes de coseno solo para descripciones BMC nicas
9| cosine_similarities = util.cos_sim(client_embeddings,
unique_sub_embeddings)

10
11| similarity_df = pd.DataFrame(cosine_similarities.numpy (), columns=
unique_sub_descriptions, index=db[’DESCRIPCION_CLIENTE’].tolist())
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# Encontrar la mejor coincidencia para cada descripci n de cliente
top_match = similarity_df.idxmax(axis=1)

# Asumir que ’DESCRIPCION_SUBYACENTE’ en tu DataFrame db contiene las
descripciones subyacentes reales para cada cliente
actual_sub_descriptions = db[’DESCRIPCION_SUBYACENTE’].tolist ()

results = [check_actual_is_top(actual_sub_descriptions[i], top_match.ilocl[
i]) for i in range(len(db))]

db[’Actual_is_Top’] = results

# Calcular la precisi n o porcentaje de coincidencias correctas
accuracy = sum(results) / len(results) * 100
print (f"Accuracy: {accuracy:.2f}%")

# Encontrar las 3 mejores coincidencias para cada descripci n de cliente
top_matches = similarity_df.apply(lambda x: list(x.nlargest (3).index),
axis=1)

results = [check_actual_in_top(actual_sub_descriptions[i], top_matches.
iloc[i]) for i in range(len(db))]

db[’Actual_in_Top3’] = results
# Calcular la precisi n o porcentaje de coincidencias correctas

accuracy = sum(results) / len(results) * 100
print (f"Accuracy: {accuracy:.2f}%")

Listing 10: Evaluaciéon de SBERT con Descripciones subyacentes

F.2. SBERT con Jaccard score + Cosine similarity

# Funci n para calcular la similitud de Jaccard
def jaccard_similarity(setl, set2):

intersection = len(setl.intersection(set2))
union = len(setl.union(set2))
return intersection / union if union != 0 else O

# Calcular las similitudes de Jaccard
client_sets = [set(desc.split()) for desc in db[’DESCRIPCION_CLIENTE’]]
unique_sub_sets = [set(desc.split()) for desc in unique_sub_descriptions]

jaccard_similarities = np.zeros_like(cosine_similarities)
for i, client_set in enumerate(client_sets):
for j, sub_set in enumerate(unique_sub_sets):
jaccard_similarities[i, j] = jaccard_similarity(client_set,

sub_set)

# Combinar similitudes de coseno y Jaccard
combined_scores = (cosine_similarities + jaccard_similarities) / 2

# Encontrar las 3 mejores coincidencias basadas en las puntuaciones

combinadas
top_3_indices = np.argsort(-combined_scores, axis=1)[:, :3]
top_matches = [[unique_sub_descriptions[j] for j in row] for row in

top_3_indices]

# Verificar si la descripci n subyacente actual est en el top 3
actual_in_top3 = [db[’DESCRIPCION_SUBYACENTE’].iloc[i] in top_matches[i]
for i in range(len(db))]
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# Calcular la precisi n general
accuracy = np.mean(actual_in_top3) * 100

# Mostrar resultados
db[’Actual_in_Top3’] = actual_in_top3
print (f"Combined Accuracy: {accuracy:.2f}%")

# Obtener solo el top match
top_indices = np.argmax(combined_scores, axis=1)
top_matches = [unique_sub_descriptions[j] for j in top_indices]

# Verificar si la descripci n subyacente actual es el top match
actual_in_top = [db[’DESCRIPCION_SUBYACENTE’].iloc[i] == top_matches[i]
for i in range(len(db))]

# Calcular la precisi n general
accuracy = np.mean(actual_in_top) * 100

# Mostrar resultados
db[’Actual_in_Top’] = actual_in_top
print (f"Top Match Accuracy: {accuracy:.2f}%")

G. SBERT Fine-tunned

import time

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import torch

from sentence_transformers import SentenceTransformer, InputExample,
losses, models, util

from torch.utils.data import DatalLoader

from google.colab import drive

# Montar Google Drive
drive.mount ("/content/drive")

# Cargar datos

columns = [>CODIGO BMC’,’CODIGO CLIENTE’,’DESCRIPCION_CLIENTE’,’
DESCRIPCION_BMC’,’ TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’,’ TOKENS_DESCRIPCION_BMC’
,?> LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_CLIENTE’,’ LEMMA_TOKENS_DESCRIPCION_BMC’]

db = pd.read_excel("/content/drive/MyDrive/Tesis/df_limpio.xlsx", names=
columns)

# Fine-tuning del modelo SBERT

model _name = ’hiiamsid/sentence_similarity_spanish_es’

word_embedding_model = models.Transformer (model_name)

pooling_model = models.Pooling(word_embedding_model.
get_word_embedding_dimension())

model = SentenceTransformer (modules=[word_embedding_model, pooling_model])

# Crear datos de entrenamiento
train_examples = [InputExample(texts=[row[’DESCRIPCION_CLIENTE’], rowl[’
DESCRIPCION_BMC’]], label=1.0) for _, row in db.iterrows ()]

# Dataloader para agrupar nuestros datos
train_dataloader = Dataloader (train_examples, shuffle=True, batch_size=16)
train_loss = losses.CosineSimilarityLoss (model)

# Fine-tune el modelo
num_epochs = 3
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start_time = time.time ()

model.fit (train_objectives=[(train_dataloader, train_loss)], epochs=
num_epochs, warmup_steps=100)

end_time = time.time ()

# Calcular tiempo de entrenamiento
training_time = end_time - start_time
print (f"Tiempo de entrenamiento: {training_time/60:.2f} minutos")

# Guardar el modelo
model.save(’/content/drive/MyDrive/Tesis/fine_tuned_sbert_model_1’)

# Cargar el modelo fine-tuned
model = SentenceTransformer(’/content/drive/MyDrive/Tesis/
fine_tuned_sbert_model_17)

# Descripciones BMC nicas y sus embeddings

unique_bmc_descriptions = db[’DESCRIPCION_BMC’].unique ()

unique_bmc_embeddings = model.encode (unique_bmc_descriptions,
convert_to_tensor=True)

# Calcular embeddings para descripciones de clientes
client_embeddings = model.encode(db[’DESCRIPCION_CLIENTE’].tolist (),
convert_to_tensor=True)

# Calcular similitudes de coseno solo para descripciones BMC nicas
cosine_similarities = util.cos_sim(client_embeddings,
unique_bmc_embeddings)

# Crear un DataFrame de similitudes de coseno con descripciones BMC
nicas como columnas
similarity_df = pd.DataFrame(cosine_similarities.numpy(), columns=
unique_bmc_descriptions, index=db[’DESCRIPCION_CLIENTE’].tolist ())

# Encontrar la mejor coincidencia para cada descripci n de cliente
top_match = similarity_df.idxmax (axis=1)

# Asumir que ’DESCRIPCION_BMC’ en tu DataFrame db contiene las
descripciones BMC reales para cada cliente

actual_bmc_descriptions = db[’DESCRIPCION_BMC’].tolist ()

def check_actual_is_top(actual, top):
return actual == top

results = [check_actual_is_top(actual_bmc_descriptions[i], top_match.ilocl[
i]) for i in range(len(db))]

db[’Actual_is_Top’] = results

# Calcular la precisi n general

accuracy = sum(results) / len(results) * 100

print (f"Precisi n: {accuracy:.2f}%")

# Encontrar las 3 mejores coincidencias para cada descripci n de cliente
top_matches = similarity_df.apply(lambda x: list(x.nlargest (3).index),

axis=1)

def check_actual_in_top(actual, top):
return actual in top

results = [check_actual_in_top(actual_bmc_descriptions[i], top_matches.
iloc[i]) for i in range(len(db))]

db[’Actual_in_Top3’] = results

# Calcular la precisi n general
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g8l accuracy = sum(results) / len(results) * 100
89| print (f"Precisi n: {accuracy:.2f}%")

(S R R

Listing 11: Entrenamiento y Evaluaciéon de SBERT Fine-tunned

G.1. Funcion que anade ejemplos de entrenamiento negativos
# Create training data
train_examples = []
for _, row in db.iterrows():
# Positive example (correct pair)
train_examples.append(InputExample (texts=[row[’DESCRIPCION_CLIENTE’],
row [’DESCRIPCION_BMC’]], label=1.0))
# Negative example (incorrect pair)
random_bmc = db[’DESCRIPCION_BMC’].sample () .values [0]
train_examples.append (InputExample (texts=[row[’DESCRIPCION_CLIENTE’],
random_bmc], label=0.0))
H. Resumen y Comparacion de resultados general
Correct Matches Descripciones completas Subyacentes
Accuracy Top k=1 k=3 k=1 | k=3
W2V (Tokens) iterl 0.3% 0.82% 0.41% 1.08 %
W2V (Tokens) iter2 0.23% 0.61% X X
W2V (Tokens) iter3 0.30% 0.80 % X b
W2V (Lemas) 0.47% 0.75% X X
W2V (N-grams) 0.058 % X X X
spaCy 2.38% 4.40 % 3.59% 8.39%
Jaccard 12.78 % 21.12% 27.23% | 35.85%
spaCy (J+CS) X X 11.71% | 27.41%
SBERT 9.82% 18.25% 15.44% | 26.35%
SBERT (J+CS) X X 23.52% | 36.93%
SBERT (Fine-tuned) iter 1 | 9.77% 17.76 % 3.75% 6.36 %
SBERT (Fine-tuned) iter 2 | 34.84 % 59.52 % 47.14% | 69.71 %
SBERT (Fine-tuned) iter 3 | 33.91% 58.81% 47.66 % | 68.60 %

Cuadro 1: Accuracy Comparison
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