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Resumen: Este documento presenta el diseño de un sistema multiagente enfocado en procesos 

de inteligencia artificial distribuida operado por texto que funciona siguiendo un modelo de 

dialogo, orientado a la gestión eficiente de órdenes de pedido de productos industriales, éste 

sistema integra cinco agentes de razonamiento y acción: el agente general potenciado con el 

modelo de lenguaje de inteligencia artificial Gemini de Google que lleva el flujo de la 

conversación y redirecciona las tareas a los otros agentes, un agente que identifica clientes, un 

agente que reconoce los productos, un agente que genera los pedidos y un agente que rutea. El 

sistema multiagente está diseñado para interactuar de manera virtual y conversacional con los 

usuarios, facilitando la creación y gestión de pedidos mediante un enfoque innovador que integra 

tecnologías avanzadas de procesamiento natural del lenguaje, bases de datos vectoriales y 

relacionales, y métodos de optimización. Finalmente, para su validación en un entorno real, se 

utilizan datos de una empresa de producción y distribución de productos de aseo, lo que permite 

desarrollar distintas pruebas para la identificación de clientes, productos, cantidades y 

establecimiento de rutas de entrega de pedidos. Se concluye que el flujo conversacional y 

técnicas utilizadas permite a los usuarios realizar consultas sobre clientes con una exactitud 

promedio del 77,38% y de productos con una precisión promedio del 88.57%, aún en escenarios 

con ambigüedades semánticas, logrando gestionar órdenes de manera intuitiva. Se logra además 

optimizar el ruteo de los pedidos considerando simultáneamente dos criterios que pueden 

ponderarse: importancia del cliente y distancia recorrida. 

 

Palabras clave: aplicación, agente de razonamiento y acción, optimización, bases de datos, 

ruteo, inteligencia artificial, sistema multiagente. 
 

Abstract: This paper presents the design of a multi-agent system focused on text-operated 

distributed artificial intelligence processes that works following a dialog model, oriented to the 

efficient management of industrial product orders. This system integrates five reasoning and 

action agents: the general agent powered by Google's Gemini artificial intelligence language 

model that carries the conversation flow and redirects the tasks to the other agents, an agent that 
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identifies customers, an agent that recognizes the products, an agent that generates the orders 

and an agent that routes. The multi-agent system is designed to interact virtually and 

conversationally with users, facilitating order creation and management through an innovative 

approach that integrates advanced natural language processing technologies, vector and 

relational databases, and optimization methods. Finally, for its validation in a real environment, 

data from a company that produces and distributes cleaning products are used, allowing the 

development of different tests for the identification of customers, products, quantities and the 

establishment of order delivery routes. It is concluded that the conversational flow and 

techniques used allow users to make queries about customers with an average accuracy of 

77.38% and about products with an average accuracy of 88.57%, even in scenarios with 

semantic ambiguities, managing orders in an intuitive way. It is also possible to optimize order 

routing by simultaneously considering two criteria that can be weighted: customer importance 

and distance traveled. 

 

Keywords: app, reasoning and action agent, optimization, databases, routing, artificial 

intelligence, multi-agent system. 

 
 

1. INTRODUCCIÓN 

 

En el sector industrial las empresas necesitan operar 

con eficiencia, para ello se requiere la mejora 

continua de los procesos incluyendo el uso de 

tecnologías que reduzcan la carga de trabajo de los 

empleados y les permitan concentrarse en las tareas 

que más agregan valor y mejorar la capacidad de 

respuesta al cliente, enfrentar adecuadamente estos 

dos retos son un factor de éxito empresarial.  

 

Los sistemas de tecnología de la información se 

desarrollaron para responder a la creciente 

complejidad de los procesos [1]. Los chatbots como 

sistemas tecnológicos permiten la comunicación de 

las personas y se constituyen como una interfaz de 

usuario empresa. Los agentes de chat son una 

evolución de los chatbots. 

 

Actualmente, en la industria se usan chatbots para la 

entrada de datos en producción  [2], que pueden 

integrarse con inteligencia artificial para reunir 

información rápidamente que facilite y soporte la 

toma de decisiones en fabricación [3]. En logística 

constituyen una de las tecnologías fundamentales 

aplicadas para la interacción hombre-máquina  [4]. 

También en el sector servicios los chatbots ayudan 

a los usuarios a programar citas, hacer reservas y 

establecer recordatorios  [5], en general, permiten 

orientar y ayudar a usuarios internos (trabajadores) 

y externos (clientes)  [6]. 

 

La industria 4.0 busca obtener productos 

inteligentes, mediante la fabricación, la gestión de la 

cadena de suministro y el manejo a cliente, aspectos 

desarrollados por sistemas inteligentes. Adicional a 

ello la Industria 5.0. involucra el uso de sistemas 

centrados en el ser humano  [7], lo que ha conducido 

a las organizaciones a buscar la integración exitosa 

de las tecnologías digitales con las personas. 

 

Por ello es posible entender un sistema multiagente 

enfocado en procesos de inteligencia artificial 

distribuida  [8] como una herramienta digital que 

facilita la relación con el cliente como en el caso de 

aplicación del presente artículo, en donde se usa 

para la captura virtual y el ruteo de pedidos. Como 

lo proponen en  [9] como una herramienta que ayuda 

a los trabajadores a realizar tareas y tomar 

decisiones. Un chatbot tradicional responde a una 

estructura de árbol, que guía una interacción por 

respuestas numéricas u opciones simples por 

respuestas tipo si o no. 

 

En  [10] se diseña un agente logístico tipo chat para 

gestionar el transporte de material que se encarga de 

entregar la información al programador responsable 

de elegir el vehículo adecuado. También en  [11] se 

presenta un diseño de un sistema de gestión de 

operaciones de fabricación que incluye una interfaz 

de chatbot soportada en inteligencia artificial con un 

sistema de predicción que recupera información en 

vivo de la base de datos sobre la producción.  

 

Sin embargo,  [5] postula que usando chatbots y 

asistentes virtuales los desarrollos de innovación 

ciencia y tecnología cuentan con el potencial de 

suplantar a los empleados. Pero el enfoque aquí 

expuesto coincide con el de  [12] en el sentido 

rescatar el potencial del trabajo colaborativo entre 

humanos e IA, en el del marco de la Industria 5.0 

pensando en un desarrollo centrado en el ser 

humano. 

 

Los modelos de lenguaje grandes (LLM en inglés) 

funcionan bien en tareas de propósito general, pero 

presentan fallas en áreas específicas que se 
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actualizan. En  [13] integran la generación 

aumentada por recuperación (RAG) con agentes de 

razonamiento y acción (ReAct por sus siglas en 

inglés) con el objeto de evitar fallas en los LLM al 

generar diseños biomiméticos.    

 

Basado en el análisis del estado del arte, este artículo 

tiene como objetivo exponer el diseño de un sistema 

multiagente enfocado en procesos de inteligencia 

artificial cuyo aporte consiste en orientar de forma 

automática la toma de productos y su ruteo para el 

despacho de pedidos, basado solo en la interacción 

cliente-agente. Su validación se lleva a cabo 

mediante la aplicación a una empresa de producción 

y distribución de productos de aseo.   

 

El documento está estructurado en cinco secciones: 

la primera corresponde a la introducción, en la 

segunda parte se presenta la metodología, en la 

tercera se expone el desarrollo, en la cuarta se 

reportan los principales resultados y en la última se 

exponen las conclusiones alcanzadas. 

 

2. METODOLOGÍA 

 

Para el desarrollo del Sistema multiagente enfocado 

en procesos de inteligencia artificial distribuida que 

permite la captura y posterior ruteo de pedidos se 

definieron cinco fases.  

 

En la primera fase, se selecciona el agente de 

razonamiento y acción (Re-Act)  [14] que, para 

reducir los posibles fallos en el LLM, solicita al 

usuario elegir una acción de una lista de opciones. 

El agente se potencia con el modelo de inteligencia 

artificial Gemini de Google  [15], que proporciona 

capacidades avanzadas para gestionar flujos 

conversacionales complejos, mejorando la 

experiencia del usuario en la creación de órdenes de 

pedido. 

 

En la segunda fase se usan bases de datos vectoriales  

[16] con dos propósitos: realizar búsquedas 

eficientes de los nombres de los clientes e identificar 

productos.  En este caso utilizando la base de datos 

vectorial de código abierto Chroma  [17], se 

almacenan representaciones vectoriales de los 

nombres de los clientes y de los nombres y 

descripciones de los productos, esto permite 

búsquedas aproximadas que son robustas frente a 

errores ortográficos o variaciones en la consulta. 

Adicionalmente en el caso de los productos permite 

hacer sugerencias de artículos similares para 

facilitar al usuario la selección de la opción de su 

preferencia. El enfoque de las bases de datos 

vectoriales mejora la precisión y eficiencia de las 

búsquedas, superando las limitaciones de sistemas 

tradicionales basados en texto exacto. 

 

En la tercera fase se utiliza PostgreSQL  [18] para 

gestionar bases de datos relacionales del inventario 

de cada producto, los pedidos, los clientes e incluso 

las rutas logísticas asociadas al sistema. Este 

componente asegura la integridad y consistencia de 

la información operativa. PostgreSQL permite el 

funcionamiento del sistema relacional para: 

 

• Gestión de inventarios: Registrar y monitorear 

el estado de los productos. 

• Control de clientes y pedidos: Mantener un 

historial estructurado y confiable. 

• Cálculo de rutas: Integrar la matriz de 

distancias y las órdenes de pedido para generar 

rutas optimizadas. 

 

Se emplea LlamaIndex  [19] para integrar las bases 

de datos vectoriales y relacionales con el modelo de 

IA Gemini  [15], esto hace que las consultas de los 

usuarios se traduzcan en acciones concretas, como 

buscar productos, verificar inventarios o consultar 

datos de clientes, de forma rápida y eficiente. 

 

En la cuarta fase se lleva a cabo la optimización de 

rutas dado que la entrega de los pedidos depende de 

la definición de dichas rutas, para ello se utiliza una 

matriz de distancias que resume las posibles 

conexiones entre los puntos de origen y destino. El 

cálculo de rutas considera simultáneamente dos 

criterios que pueden ponderarse: importancia del 

cliente (prioridad del pedido) y distancia recorrida, 

utilizando mapas de Kohonen  [20] para encontrar 

soluciones de costo mínimo. Este enfoque garantiza 

la selección de rutas óptimas, que permiten 

maximizar satisfacción de los clientes según su 

relevancia, minimizar los tiempos de entrega, o 

satisfacer de manera simultánea estos dos objetivos 

de manera ponderada. 

 

Finalmente, en la quinta fase se usa el marco 

Streamlit  [21] para crear una interfaz amigable que 

permita a los usuarios interactuar fácilmente con el 

sistema multiagente conversacional, visualizar 

datos relevantes, como recomendaciones de 

productos, rutas logísticas y tiempos estimados de 

entrega. Además de mostrar en tiempo real el estado 

de los inventarios, las órdenes de pedido y las rutas 

óptimas generadas. 

 

3. DESARROLLO 

 

Según la Ley de IA de la Comisión Europea los 

chatbots de bajo riesgo están obligados a cumplir 
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con las obligaciones de transparencia [22], por ello 

el desarrollo de la solución se centró en la 

integración de múltiples tecnologías avanzadas para 

construir un sistema conversacional robusto y 

eficiente, cubierto en el marco de la mencionada ley. 

Como se mencionó se implementó un agente ReAct  

[14] potenciado por el modelo de lenguaje Gemini 

de Google  [15],  orientando su implementación a la 

interacción natural con los usuarios para gestionar 

órdenes de pedido.  

 

El sistema multiagente diseñado integra cinco 

agentes Re-Act  [14]: el agente general potenciado 

con el modelo de lenguaje de inteligencia artificial 

Gemini de Google que lleva el flujo de la 

conversación y redirecciona las tareas a los otros 

agentes, un agente que identifica clientes usando la 
base de datos vectorial Chroma  [17], un agente que 

reconoce los productos también mediante la base de 

datos vectorial Chroma, un agente que gestiona 

bases de datos relacionales del inventario usando 

PostgreSQL  [18] para generar los pedidos y llevar 

el historial y un agente que rutea utilizando mapas 

de Kohonen  [20].  Se usa Streamlit para crear la 

interfaz con los usuarios. En la Fig. 1. se presenta la 

estructuración del sistema multiagente y las distintas 

herramientas que soportan su funcionamiento. 

 

 
Fig. 1. Estructura del diseño del sistema multiagente.  

 

El sistema multiagente enfocado en procesos de 

inteligencia artificial distribuida para la captura y el 

ruteo de pedidos funciona basado en el diagrama de 

flujo mostrado en la Fig. 2.  El proceso representado 

en el diagrama de flujo le permite al multiagente 

manejar el rumbo de la conversación 

completamente, evaluando los datos y la 

información con la que cuenta para redirigirlo si es 

necesario y solicitar la información pertinente al 

usuario. 
 

Fig. 2. Diagrama de flujo del sistema multiagente. 
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Respecto a las bases de datos vectoriales usando 

Chroma  [17], se realizó un preprocesamiento 

principalmente en los datos de los clientes, 

eliminando palabras recurrentes como: Conjunto, 

Edificio, Multifamiliar, etc, con el objetivo de 

mejorar los resultados al realizar las búsquedas 

semánticas con la entrada del usuario. El mismo 

preprocesamiento se realizó con los datos de los 

productos. 

 

Para su implementación se requirió almacenar los 

datos de productos, clientes, distancias, pedidos, y 

rutas en bases de datos relacionales del entorno de 

validación, para mantener una exactitud y manejo 

adecuado de los datos. Los campos que contienen 

las tablas en cada una de las bases de datos y su tipo 

se exponen en la Fig. 3.  
 

 
Fig. 3. Información de las bases de datos. 

 

La combinación de datos relacionales y vectoriales 

permite que el sistema multiagente enfocado en 

procesos de inteligencia artificial distribuida para la 

captura y el ruteo de pedidos sea versátil y efectivo 

en la toma de decisiones. 

 

El cálculo de rutas se realizó mediante el uso del 

algoritmo de mapas de Kohonen  [20] debido a su 

enfoque de aprendizaje competitivo y cooperativo 

formando relaciones entre las distancias de los sitios 

a definir la ruta, además a través de la normalización 

de las distancias se puede incluir otro factor de peso 

para el cálculo eficiente de las rutas, como lo es la 

importancia, dejando un valor variable de 

ponderación de 0 a 1 entre el criterio distancia y el 

criterio importancia para evaluar los resultados 

obtenidos. A continuación, se presentan las 10 

ecuaciones usadas para el cálculo de distancia. 

 

• Vector dinámico de entrada: 

 

𝑆0 =  [0, 𝑑01, 𝑑02, … , 𝑑0𝑛] 

𝑆1 =  [𝑑10, 0, 𝑑12, … , 𝑑1𝑛] 

𝑆2 = [𝑑20, 𝑑21, 0, … ,  𝑑2𝑛] 

𝑆𝑛 =  [𝑑𝑛0, 𝑑𝑛1, 𝑑𝑛2, … ,0] 

 

Donde 𝑆𝑖 representa el vector que agrupa los 

datos de las distancias (𝑑𝑖𝑗) desde el origen i 

hasta el destino j. 

 

• Matriz dinámica de pesos: 

 

𝑀 = [

𝑤00  𝑤01 ⋯ 𝑤0𝑛

⋮ ⋱ ⋮
𝑤𝑛0 𝑤𝑛1 ⋯ 𝑤𝑛𝑛

] 

 

Donde 𝑊𝑖𝑗 corresponde al peso del origen i al 

destino j. 

 

• Escalado de distancias incluyendo el factor 

importancia. 

 

𝑑𝑠 = (
𝑑𝑠 − 𝑑𝑚𝑖𝑛

𝑑𝑚𝑎𝑥 − 𝑑𝑚𝑖𝑛
× 𝑊𝑑) + (

𝐼𝑠 − 𝐼𝑚𝑖𝑛

𝐼𝑚𝑎𝑥 − 𝐼𝑚𝑖𝑛
× 𝑊𝑖) 

 

Donde 𝑊𝑑 representa la ponderación del 

criterio distancia recorrida y 𝑊𝑖 la ponderación 

de la importancia del cliente, es importante 

tener presente que se debe garantizar que en 

todo caso se cumpla con: 

  

∑ 𝑊𝑑 + 𝑊𝑖 = 1 

 

• Distancia Euclidiana: 

 

𝑑𝑒𝑢𝑐 = √∑(𝑥𝑖0 − 𝑥𝑖1)2
2

 

 

Donde 𝑋𝑖𝑗 representa la ubicación de cada 

cliente. 

 

• Mejor Unidad Coincidente MUC: 

 

𝑀𝑈𝐶 = 𝑚𝑖𝑛([𝑑𝑒𝑢𝑐0 , 𝑑𝑒𝑢𝑐1, … , 𝑑𝑒𝑢𝑐𝑛]) 

 

• Radio de actualización de pesos: 

 

𝑟(𝑡) =  𝑟𝑜𝑒−
𝑡
𝜆 

 

Donde 𝑡 representa el periodo de tiempo. 
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• Factor de producto: 

𝛽𝑡 =  𝑒
−

𝑑2

2𝑟𝑡
2
 

 

• Tasas de aprendizaje: 

𝜆0 =
𝑇

ln (𝑟𝑜)
≈ 0.5 

𝜆(𝑡) =  𝜆𝑜𝑒−
𝑡

1000 

• Actualización de pesos: 

 

𝑀𝑡 =  𝑀𝑡−1 + 𝜆𝑡 × 𝛽𝑡(𝑑𝑠𝑖 − 𝑀𝑡−1)   

 

En la Fig. 4. se puede observar el diseño de la 

interfaz desarrollada desde la óptica del cliente 

(usuario externo). 

 

 
Fig. 4. Interfaz usuario. 

 

Finalmente, en la Fig. 5. se presenta el registro de 

las operaciones que puede ser consultado en la 

interfaz por parte del asesor comercial (usuario 

interno). 

 

 
Fig. 5. Interfaz de operaciones. 

4. RESULTADOS 

 

4.1. Validación identificación de clientes 

 

Para la validación de la identificación de los clientes 

se generó una base de datos con información de los 

clientes que fue modificada para incluir tres 

escenarios: uno con la información completa y 

correcta, uno con información incompleta y otro con 

información mal digitada, que corresponden a las 

imprecisiones que los diseñadores consideran 

pueden presentarse por parte de los clientes.   

 

Tras realizar la búsqueda semántica del nombre de 

distintos clientes en el Sistema multiagente 

enfocado en procesos de inteligencia artificial 

distribuida para la captura y el ruteo de pedidos, se 

obtienen los resultados que se presentan en la Tabla 

1. 

 
Tabla 1: Resultados pruebas identificación de clientes 

 

Información ingresada Porcentaje de acierto 

Nombre completo 100,00% 

Nombre incompleto 57,14% 

Nombre mal digitado 75,00% 
Promedio 77,38% 

 

De la Tabla 1 se destaca que la identificación de 

clientes en el primer escenario obtuvo el resultado 

esperado que corresponde a un acierto del 100%. 

Cuando se realiza la búsqueda semántica de nombre 

de clientes que no estaban completos se acertó en el 

57.14% de los casos.  Mientras que la búsqueda 

semántica de nombre de clientes ingresados por el 

usuario con errores de digitación se obtiene un 75% 

de exactitud. Este permite calcular un porcentaje de 

acierto por promedio simple de los tres escenarios 

evaluados en la prueba del 77,38%. 

 

Para mejorar los resultados es recomendable 

etiquetar mejor los nombres de los clientes, usar un 

modelo de incrustaciones de palabras  [23] con 

mayores dimensiones y/o el aprendizaje por 

refuerzo  [24] para el entrenamiento de la 

inteligencia artificial. 

 

4.2. Validación identificación de productos 

 

Para la validación de la identificación de los 

productos se aplicó el mismo procedimiento que 

para la identificación de clientes, en el cual se 

modificó la base de datos con información de los 

productos para contar con los mismos tres 

escenarios: uno con información completa y 

correcta, uno con información incompleta y otro con 

información mal digitada.  En la tabla 2 se presentan 
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los resultados obtenidos para las pruebas de 

productos en los tres escenarios considerados.  
 

Tabla 2: Resultados pruebas identificación de productos 

 

Información ingresada Porcentaje de acierto 

Nombre completo 100,00% 

Nombre incompleto 65,71% 

Nombre mal digitado 100,00% 
Promedio 88,57% 

 

Como se observa en la Tabla 2 en el primer 

escenario nuevamente se logró un porcentaje de 

acierto del 100%, y también se logró ese mismo 

resultado cuando el usuario ingresó los datos mal 

digitados. Solo se presentaron fallas cuando la 

información de los productos no estaba completa, es 

este escenario se obtiene un 65,71% de éxito. El 

porcentaje de acierto por promedio simple de los 

tres escenarios evaluados en la prueba del 88,57%. 

 

Se puede inferir también que con un mejor 

etiquetado y un modelo con mayores dimensiones 

de incrustaciones de palabras  [23] podría mejorar la 

exactitud de la identificación cuando la información 

ingresada por el usuario es incompleta, además es 

posible usar técnicas de RAG  [13] para realizar 

varias búsquedas por sinónimo de los productos. 

 

4.2. Validación cálculo de rutas 

 

Para la validación del cálculo de las rutas óptimas se 

consideraron seis escenarios usando los mapas de 

Kohonen con distintas ponderaciones de los dos 

criterios de decisión establecidos: importancia del 

cliente y distancia recorrida). En la tabla 3 se 

relacionan los resultados obtenidos del cálculo de 

rutas. 

 
Tabla 3: Distancia promedio recorrida usando distintas 

ponderaciones de los criterios 
 

Ponderación Distancia recorrida (Km) 

Importancia Distancia Día 1 Día 2 Día 3 Promedio 

0% 100% 78,90 88,94 152,55 106,795 

100% 0% 96,36 101,27 199,24 132,288 

60% 40% 63,99 84,47 153,22 100,560 

40% 60% 92,13 91,23 153,98 112,444 

80% 20% 96,66 82,29 153,22 110,724 

20% 80% 78,90 78,68 156,44 104,672 

 

Como se puede observar en la tabla 3, el escenario 

con mejores resultados se obtiene cuando se da una 

ponderación del 40% a la distancia total recorrida y 

del 60% a la importancia del cliente, que presenta 

valores menores de distancia y posiciona los sitios 

más importantes al inicio de la ruta.   

 

La Fig. 6. presenta un ejemplo de la ruta inicial sin 

optimizar, los números indican el orden de entrega 

de los pedidos, esta recorre una distancia total de 

26.4 Km.  

 

 
Fig. 6. Ruta inicial 

 

En la Fig. 7., se incluyen imágenes que muestran 

cómo, durante algunas de las 5000 épocas que dura 

el entrenamiento, las neuronas se van auto 

organizando en los distintos sitios de entrega 

teniendo en cuenta las distancias con coordenadas 

de longitud y latitud. 

 

  

  

  

  
Fig. 7. Auto organización de ruta 

 

En la Fig. 8, se presenta la ruta optimizada con una 

distancia total de 17.1 Km, con una reducción del 

35,23% de recorrido. 

 

 
Fig. 8. Ruta final optimizada 
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Es importante señalar que en las Fig. 6 a 8, se tiene 

un error de hasta un 1 Km en la ubicación, ese 

margen de error está dado debido a que las 

distancias se calculan usando las latitudes y 

longitudes de cada sitio de entrega, pero no es tenido 

en cuenta la distancia real que se obtendría al 

conocer con exactitud las calles que permiten llegar 

a los puntos de entrega. 

 

5. CONCLUSIONES 

 

Se logró evidenciar que las bases de datos 

vectoriales permiten identificar de manera aceptable 

(77,38%) los clientes aún en escenarios con 

ambigüedades, es decir que el desarrollo opera con 

un margen de errores en la digitación de búsqueda, 

lo cual es favorable. También permiten identificar 

productos de forma adecuada (88,57%) lo que sirve 

para recomendar al usuario opciones similares 

según las preferencias. Chroma mejora la 

experiencia del usuario al buscar precisión y rapidez 

en las búsquedas, incluso en consultas imprecisas o 

mal redactadas. 
 

La integración de tecnologías avanzadas de 

procesamiento del lenguaje natural, bases de datos 

vectoriales y relacionales, y métodos de 

optimización de rutas proporciono un diseño del 

Sistema multiagente enfocado en procesos de 

inteligencia artificial distribuida que se considera 

robusto y eficiente para la gestión de pedidos, en las 

pruebas realizadas. A su vez se evidencio que es 

capaz de adaptarse a las necesidades del usuario y 

optimizar procesos logísticos, mejorando la 

experiencia del cliente y reduciendo costos 

operativos asociados con la toma y entrega final de 

pedidos. 

 
Como trabajo futuro se propone considerar la 

interacción vía voz para facilitar la conversación 

entre el usuario y el agente de chat inteligente.  

Mejorar la identificación de clientes y productos 

cuando la información ingresada por el cliente es 

incompleta, por técnicas como el aprendizaje por 

refuerzo, incrustaciones de palabras y RAG. 

También tener presentes otros criterios de 

optimización para el establecimiento de las rutas de 

entrega de pedidos. 
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