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Resumen

Este proyecto presenta el desarrollo de un mode-
lo de aprendizaje automático para la asignación au-
tomática de códigos de productos en la Bolsa Mercan-
til de Colombia (BMC) a partir de descripciones pro-
porcionadas por sus Sociedades Comisionistas (SC).
Utilizando técnicas avanzadas de procesamiento de
lenguaje natural (NLP) y aprendizaje profundo, se
busca mejorar la precisión y eficiencia del proceso ac-
tual de asignación manual.

1. Introducción

En la era actual de la digitalización y el avance tec-
nológico, la eficiencia en el procesamiento de grandes
volúmenes de datos se ha convertido en una ventaja
competitiva crucial para diversas industrias. El sector
financiero, en particular, enfrenta el desaf́ıo de mane-
jar millones de transacciones diarias con precisión y
rapidez. La Bolsa Mercantil de Colombia (BMC), una
entidad vital en el sistema financiero colombiano, no
es ajena a estos retos. Un proceso cŕıtico dentro de las
operaciones de la BMC es la asignación de códigos de

productos estandarizados basados en las descripcio-
nes proporcionadas por supermercados. Esta tarea,
actualmente realizada de forma manual por las So-
ciedades Comisionistas (SC), es laboriosa y propensa
a errores, consumiendo una cantidad significativa de
tiempo y recursos humanos. Se estima que la conver-
sión de un solo producto del código interno al código
del BMC requiere entre 2 y 3 minutos, lo que se tra-
duce en aproximadamente 450 horas de trabajo para
una empresa que maneja 9000 productos. La auto-
matización de este proceso mediante técnicas de in-
teligencia artificial, espećıficamente el procesamiento
de lenguaje natural (NLP) y el aprendizaje automáti-
co, se presenta como una solución prometedora para
optimizar esta operación cŕıtica. Este estudio se cen-
tra en el desarrollo de un modelo de aprendizaje au-
tomático capaz de asignar automáticamente códigos
de productos a partir de sus descripciones, utilizando
técnicas avanzadas de NLP.

1.1. Objetivos

El objetivo general de esta investigación es desarro-
llar un modelo de aprendizaje automático que utilice
técnicas de procesamiento de lenguaje natural para la
asignación eficiente y precisa de códigos de produc-
tos en la Bolsa Mercantil de Colombia. Los objetivos
espećıficos incluyen:

1. Preparar un conjunto de datos que contenga des-
cripciones de productos de supermercados y sus
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correspondientes códigos de la BMC.

2. Implementar dos modelos de procesamiento de
lenguaje natural, basados en técnicas de aprendi-
zaje de máquina, para mapear automáticamente
las descripciones de productos a los códigos 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 precisión
en la asignación de códigos.

1.2. Relevancia

Este estudio no solo busca mejorar la eficiencia ope-
rativa y reducir los costos para las Sociedades Comi-
sionistas, sino que también aspira a sentar un prece-
dente sobre cómo las tecnoloǵıas emergentes pueden
ser aplicadas en el sector financiero colombiano, po-
tenciando su competitividad y adaptabilidad en un
mundo cada vez más digitalizado.

2. Fundamentación Teórica

El Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) es
una disciplina que se centra en la interacción entre
las máquinas y el lenguaje humano, permitiendo a
los sistemas inteligentes entender, interpretar y gene-
rar lenguaje de manera efectiva. Desde sus inicios en
la década de 1950, el NLP ha experimentado una evo-
lución significativa, impulsada por avances en técni-
cas y tecnoloǵıas, mejorando considerablemente en
términos de eficacia y aplicabilidad [1].

En el contexto de este estudio, dos técnicas de
NLP son particularmente relevantes: los word embed-
dings y los transformers. Los word embeddings son
representaciones vectoriales de palabras que captu-
ran relaciones semánticas entre ellas. Técnicas como
Word2Vec, GloVe y FastText han demostrado ser efi-
caces en la transformación de texto en un espacio
vectorial, facilitando diversas tareas de NLP [2].

Por otro lado, los transformers, introducidos por
Vaswani et al. [3], han revolucionado el campo del
NLP. Estos modelos, que se basan en mecanismos
de atención auto-regresiva, han establecido nuevos

estándares en múltiples tareas de NLP, desde traduc-
ción hasta generación de texto. Modelos como BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers) han demostrado ser particularmente efecti-
vos en tareas de clasificación y similitud de texto [4].

Sin embargo, uno de los desaf́ıos con BERT es la
sobrecarga computacional al comparar similitud en-
tre oraciones. Para abordar este problema, Reimers y
Gurevych [5] introdujeron Sentence-BERT (SBERT),
una modificación de BERT que utiliza estructuras de
redes siamesas para generar embeddings de oracio-
nes que capturan su significado semántico. SBERT
permite comparar eficientemente oraciones utilizan-
do similitud coseno, reduciendo significativamente el
tiempo y la sobrecarga computacional.

La similitud de oraciones, una aplicación cru-
cial de estas técnicas para nuestro estudio, se mi-
de comúnmente utilizando la similitud coseno. Esta
métrica, definida como el producto punto normaliza-
do de dos vectores, proporciona un valor entre -1 y 1,
donde 1 indica vectores idénticos y -1 indica vectores
diametralmente opuestos [6].

Para evaluar el rendimiento de los modelos en ta-
reas de clasificación multiclase (como en nuestro caso,
con la asignación de códigos de productos) se utiliza
comúnmente la métrica de precisión top-k (top-k ac-
curacy). Esta métrica evalúa la capacidad del modelo
para incluir la respuesta correcta entre sus k predic-
ciones más probables [7].

Estudios recientes han demostrado la eficacia de
estas técnicas en diversos campos. Por ejemplo, Cha-
krabarty [8] demostró cómo los embeddings de oracio-
nes basados en transformers pueden ahorrar tiempo
y esfuerzo en el etiquetado de datos para clasificación
de textos, logrando una precisión del 90 %. Asimismo,
Liu et al. [9] desarrollaron ”Ticket-BERT”, un mode-
lo BERT afinado espećıficamente para etiquetar inci-
dentes en sistemas de gestión de tickets, logrando un
rendimiento superior al de los clasificadores tradicio-
nales.

Estas técnicas y estudios previos proporcionan una
base sólida para nuestro enfoque de asignación au-
tomática de códigos de productos en la Bolsa Mer-
cantil de Colombia, prometiendo mejorar significati-
vamente la eficiencia y precisión del proceso actual.
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3. Resultados

Se preparó el corpus de datos y se evaluaron diver-
sos modelos y técnicas para la alineación automática
de descripciones de productos, utilizando tanto datos
reales como sintéticos. A continuación, se presentan
los procedimientos de preparación, cálculo y los re-
sultados correspondientes para cada enfoque.

3.1. Preparación y Enriquecimiento
del Conjunto de Datos

Antes de aplicar los modelos, se realizó un extenso
trabajo de preparación y enriquecimiento del conjun-
to de datos:

Limpieza y Estandarización Se llevó a cabo
una limpieza exhaustiva de los datos, que incluyó
la eliminación de duplicados, la estandarización
de formatos y la corrección de errores ortográfi-
cos. Este proceso redujo el ruido en los datos y
mejoró la calidad general del conjunto.

Enriquecimiento Semántico Se aplicaron
técnicas de procesamiento de lenguaje natural
para enriquecer semánticamente las descripcio-
nes. Esto incluyó la tokenización, lematización y
la extracción de caracteŕısticas lingǘısticas clave,
lo que mejoró la capacidad de los modelos para
capturar el significado subyacente de las descrip-
ciones.

3.2. Modelo Word2Vec

Se entrenó el modelo utilizando tokens de las des-
cripciones de productos y se calculó la similitud del
coseno entre los vectores resultantes.

Métrica Top-1 Top-3
Precisión de alineación correcta 0.30 % 0.82 %

Cuadro 1: Resultados del modelo Word2Vec

3.3. Modelo Preentrenado spaCy

Se generaron embeddings de las descripciones uti-
lizando spaCy y se utilizó el modelo preentrenado

es core news md de spaCy para generar embeddings
de las descripciones, posterior a esto se calculó la si-
militud del coseno entre ellos.

Métrica Top-1 Top-3
Precisión de alineación correcta 2.60 % 4.64 %

Cuadro 2: Resultados del modelo preentrenado spaCy

3.4. Combinación de Similitud Co-
seno y Jaccard con spaCy

Se aplicaron tanto la similitud del coseno como la
similitud de Jaccard a los embeddings generados por
spaCy oara observar como diferentes metricas de si-
militud pod́ıan afectar la correcta alineación de las
descripciones.

Métrica Top-1 Top-3
Precisión de alineación correcta 11.71 % 27.41 %

Cuadro 3: Resultados de la combinación de similitud
coseno y Jaccard con spaCy

3.5. Modelo SBERT (Sentence-
BERT) Fine-tuned

Se realizó fine-tuning del modelo SBERT con 3 épo-
cas y ejemplos negativos, calculando posteriormente
la similitud del coseno entre los embeddings genera-
dos.

Tipo de Descripción Top-1 Top-3
Completas 34.84 % 59.52 %
Subyacentes 47.14 % 69.71 %

Cuadro 4: Resultados del modelo SBERT fine-tuned

3.6. Evaluación con Datos Sintéticos

Se generaron 1750 descripciones sintéticas median-
te back-translation y modelos generativos para una
evaluación más exhaustiva.
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Modelo Top-1 Top-3
spaCy con Jaccard + Coseno 16.46 % 25.49 %
SBERT fine-tuned 44.63 % 70.57 %

Cuadro 5: Resultados de la evaluación con datos
sintéticos

3.7. Análisis Comparativo

El modelo SBERT fine-tuned demostró el mejor
rendimiento en todas las pruebas, especialmente al
utilizar descripciones subyacentes simplificadas. La
combinación de similitud coseno y Jaccard mejoró
consistentemente los resultados en comparación con
el uso de una sola métrica. La evaluación con da-
tos sintéticos confirmó la superioridad del modelo
SBERT fine-tuned en términos de precisión y robus-
tez para la tarea de alineación de descripciones de
productos.

Figura 1: Comparación de Porcentajes de Alineación
Correcta entre Word2Vec y spacy.

4. Discusión y Conclusiones

Este estudio presenta un avance significativo en la
aplicación de técnicas de procesamiento de lengua-
je natural (NLP) y aprendizaje automático para la
asignación automática de códigos de productos en el
contexto de la Bolsa Mercantil de Colombia (BMC).
Los resultados obtenidos demuestran el potencial de
estas tecnoloǵıas para mejorar la eficiencia y precisión

Figura 2: Comparación de Porcentajes de Alineación
con datos sintéticos.

en procesos tradicionalmente manuales y propensos a
errores.

La comparación de diferentes modelos y técni-
cas revela la superioridad de los enfoques basados
en transformers, particularmente el modelo SBERT
(Sentence-BERT) con fine-tuning. Este modelo de-
mostró una precisión significativamente mayor en
comparación con técnicas más tradicionales como
Word2Vec o el uso de modelos preentrenados sin ajus-
te fino. La capacidad del modelo SBERT para captu-
rar relaciones semánticas complejas en descripciones
de productos técnicos subraya su potencial para apli-
caciones en dominios especializados.

Un hallazgo particularmente relevante fue la mejo-
ra en la precisión al utilizar descripciones subyacentes
simplificadas. Esto sugiere que la categorización más
general de productos puede ser una estrategia efecti-
va para mejorar la asignación automática de códigos,
especialmente en contextos donde las descripciones
detalladas pueden variar significativamente entre di-
ferentes fuentes.

La combinación de métricas de similitud, como la
similitud coseno y Jaccard, demostró ser una estrate-
gia efectiva para mejorar la precisión de la alineación.
Este enfoque h́ıbrido podŕıa ser valioso en otros es-
cenarios de NLP donde se requiere una comparación
robusta de textos cortos o técnicos.

Sin embargo, es importante reconocer las limita-
ciones del estudio, particularmente en relación con la
calidad y cantidad de datos disponibles. La variabili-
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dad en las descripciones de productos y la presencia
de errores ortográficos representan desaf́ıos significa-
tivos que futuros estudios deberán abordar para me-
jorar aún más la precisión de los modelos.

Además, el enfoque desarrollado en este estudio tie-
ne el potencial de ser adaptado y aplicado a otros
sectores que enfrentan desaf́ıos similares en la cla-
sificación y categorización de productos o servicios
basados en descripciones textuales. Esto podŕıa in-
cluir aplicaciones en comercio electrónico, gestión de
inventarios, o incluso en sectores como la salud, don-
de la clasificación precisa de información textual es
crucial.

En conclusión, este estudio no solo proporciona una
solución práctica a un problema espećıfico de la BMC,
sino que también contribuye al cuerpo de conocimien-
to en la aplicación de técnicas de NLP en contextos
financieros y técnicos. Los resultados obtenidos abren
camino para futuras investigaciones en la optimiza-
ción de procesos basados en texto en diversos secto-
res, destacando el potencial de las tecnoloǵıas de IA
para transformar operaciones tradicionalmente ma-
nuales en procesos más eficientes y precisos.
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