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Resumen Ejecutivo—La fragmentacion de los datos y
la baja madurez analitica limitan la toma de decisiones
en las distribuidoras de insumos industriales, que
acumulan grandes volumenes transaccionales sin
capacidad de explotarlos estratégicamente. Este
estudio tuvo como objetivo disehar y validar un
esquema de integracion y analisis de datos para una
distribuidora B2B de insumos industriales con cinco
sedes en Costa Rica. Se adoptdé un enfoque
cuantitativo de alcance descriptivo-analitico, bajo un
disefio no experimental de corte transversal
estructurado como estudio de caso. El procedimiento
articulé un diagndstico de la gestion de datos en cuatro
dimensiones, el disefio de una arquitectura por capas
con un modelo dimensional en esquema estrella (tres
tablas de hechos y seis dimensiones compartidas) y la
implementacion de cinco analisis sobre datos
sintéticos: exploraciéon OLAP, clasificacion ABC/XYZ
de inventario, segmentacion de clientes con K-means,
embudo de conversion de cotizaciones y prondstico de
demanda con ARIMA. El almacén integré 32.383 lineas
de orden, 72.048 de cotizacion y 450.000 registros de
inventario. La segmentacién distinguié dos arquetipos
de cliente (silueta = 0,34); el embudo revel6 una
conversion de cotizacion a orden del 45 %; la
clasificaciéon ABC concentr6 el 80 % de las ventas en
1.335 SKU; y el modelo ARIMA(0,1,2) generé
prondsticos mensuales con un MAPE del 13,8 %. Un
asistente conversacional, ademas, tradujo preguntas
en lenguaje natural a consultas ejecutadas sobre el
almacén, con respuestas verificadas contra los datos.
Se concluye que la separacion entre los entornos
transaccional y analitico, junto con el modelado
dimensional, constituye una condicion habilitante para
una analitica accionable, y que la accesibilidad de la
interfaz determina el valor real de la solucién tanto
como su sofisticacién técnica.

Abstract—Data fragmentation and Ilow analytical
maturity limit decision-making in industrial-supply
distributors, which accumulate large transactional
volumes without the ability to exploit them strategically.
This study aimed to design and validate a data
integration and analysis scheme for a B2B industrial-
supply distributor with five branches in Costa Rica. A
quantitative, descriptive-analytical approach was
adopted under a non-experimental, cross-sectional
design structured as a case study. The procedure
combined a four-dimension assessment of data
management, the design of a layered architecture with
a star-schema dimensional model (three fact tables and
six shared dimensions), and the implementation of five
analyses on synthetic data: OLAP exploration,
ABC/XYZ inventory classification, K-means customer

segmentation, a quotation-to-order conversion funnel,
and ARIMA demand forecasting. The warehouse
integrated 32,383 order lines, 72,048 quotation lines,
and 450,000 inventory records. Segmentation
distinguished two customer archetypes (silhouette =
0.34); the funnel revealed a 45% quotation-to-order
conversion,; the ABC classification concentrated 80% of
sales in 1,335 SKUs; and the ARIMA(0,1,2) model
produced monthly forecasts with a MAPE of 13.8%. A
conversational assistant additionally translated natural-
language questions into queries executed against the
warehouse, with answers verified against the data. It is
concluded that separating the transactional and
analytical environments, together with dimensional
modeling, is an enabling condition for actionable
analytics, and that interface accessibility determines
the real value of the solution as much as its technical
sophistication.

Palabras clave—inteligencia de negocios, modelado
dimensional, OLAP, segmentacién de clientes,
prondstico de demanda, consulta en lenguaje natural,
insumos industriales.

I. INTRODUCCION

La distribucion de insumos industriales opera en un
mercado donde la eficiencia de la cadena de
suministro, la optimizacion de inventarios y la
anticipacion de la demanda determinan la
competitividad. Estas empresas generan volimenes
crecientes de datos de ventas, facturacion, inventario y
relacion con clientes, pero el crecimiento del dato rara
vez viene acompafado de una estrategia para
explotarlo. Chen, Chiang y Storey [1] describieron
precisamente ese transito pendiente: pasar del big data
al impacto real sobre la organizacién. La promesa de la
inteligencia de negocios consiste en convertir registros
operativos en conocimiento para decidir, y su base
técnica esta bien establecida. Kimball y Ross [2] e
Inmon [3] coinciden en que un almacén de datos
(integrado, orientado a temas, no volatil y variante en
el tiempo) es la pieza que sostiene el analisis histérico
que los sistemas operativos no pueden ofrecer.

En la distribucion de insumos industriales este
desafio se agudiza. Estas empresas operan con
catélogos de miles de referencias, carteras de clientes
corporativos de comportamiento heterogéneo y una
cadena de suministro sensible a la variacion de la
demanda. Cada sede genera transacciones,
cotizaciones y movimientos de inventario que,
sumados, conforman un volumen de datos
considerable; sin embargo, ese volumen rara vez se
traduce en conocimiento, porque la informacion



permanece dispersa entre sistemas que no dialogan
entre si.

La razén de esa limitacion es arquitectonica y
explica por qué la solucién no puede ser un reporte
mas. Los sistemas transaccionales estan optimizados
para registrar operaciones, no para analizarlas:
consultar millones de registros agregados exige un
entorno separado del operativo [4], [2]. Ese entorno, un
almacén alimentado por procesos ETL confiables [5] y
organizado bajo un modelo dimensional, es justamente
lo que estas empresas no poseen, y es lo que justifica
la propuesta: sobre él, las operaciones OLAP habilitan
explorar el negocio desde multiples perspectivas [6] y
las técnicas de mineria revelan patrones (como la
segmentacion de clientes) que la intuicion no anticipa
[7], [8]. Los conceptos no se invocan, entonces, por si
mismos, sino como las piezas que la organizacién
necesita para pasar del dato a la decision.

Pese a que estas tecnologias son hoy accesibles,
buena parte de las distribuidoras industriales presenta
una madurez analitica baja. Operan con reportes
estaticos, consolidan informacién a mano en hojas de
calculo y mantienen los datos dispersos entre sistemas
gue no se comunican, sin un almacén ni procesos ETL
formales. Esa carencia tiene un costo concreto: impide
segmentar clientes, evaluar el desempefo de
productos por regidon o anticipar la demanda con
evidencia. Existe, ademas, un vacio en la literatura
aplicada. La evidencia sobre disefio dimensional y
capacidades analiticas se ha concentrado en el
comercio minorista y en la administracion publica en la
que Salvador y Ramioé [9] abordan la gobernanza de
datos como capacidad institucional previa a la
inteligencia artificial, mientras que la distribucion
industrial B2B, con su logica de cotizacion previa a la
orden y su gestién multisede de inventarios, ha recibido
mucha menos atencion.

Atender esa brecha es relevante tanto para la
organizacion, que ganaria capacidad de decision,
como para el campo, que dispondria de evidencia de
disefio en un dominio poco documentado. En
consecuencia, este trabajo se propuso disefiar y validar
un esquema de integracion y analisis de datos para una
distribuidora B2B de insumos industriales, orientado a
sustentar decisiones comerciales y operativas. La
pregunta que guia el estudio es en qué medida un
esquema dimensional de inteligencia de negocios
habilita analisis accionables (segmentacion de clientes,
clasificaciéon de inventario, conversion de cotizaciones
y pronostico de demanda) para la gestion de una
empresa de este tipo.

Il. TRABAJOS RELACIONADOS

La inteligencia de negocios cuenta con
fundamentos consolidados. Kimball y Ross [2] e Inmon
[3] establecieron los principios del almacén de datos y
del modelado dimensional, y Chaudhuri y Dayal [6]
formalizaron las operaciones OLAP que permiten
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explorar la informacidn desde multiples niveles de
agregacion. Sobre esa base, la mineria de datos aporté
técnicas para descubrir estructura en grandes
volumenes: Han, Kamber y Pei [7] y Provost y Fawcett
[8] documentan el uso del agrupamiento para
segmentar clientes segun su comportamiento de
compra.

La evidencia aplicada, sin embargo, se ha
concentrado en dominios especificos. Buena parte de
los casos publicados corresponde al comercio
minorista, donde el analisis de la cesta de compra y la
recomendacion de productos dominan la agenda, o a
la administraciéon publica, donde Salvador y Ramio [9]
sitan la gobernanza de datos como una capacidad
institucional previa a cualquier iniciativa de inteligencia
artificial. Sharda, Delen y Turban [11] subrayan, por su
parte, el papel de los tableros interactivos en la
democratizacion del acceso a la informacién dentro de
la organizacion.

La distribucién industrial B2B ha recibido mucha
menos atencion, pese a tener particularidades que la
distinguen del comercio minorista. La venta no se
origina en una fransaccién directa sino en una
cotizacion previa, lo que introduce un embudo
comercial cuyo analisis rara vez aparece en la literatura
centrada en el retail. A ello se suma la gestién
multisede de inventarios, con miles de referencias de
rotacion heterogénea. Este trabajo se ubica en ese
vacio: aplica el modelado dimensional y las técnicas
analiticas ya consolidadas a un dominio poco
documentado, e incorpora de forma explicita el analisis
del pipeline de cotizaciones y la clasificaciéon ABC/XYZ
del inventario.

Ill. METODOLOGIA

Para este trabajo opté por una investigacion
aplicada, de enfoque cuantitativo y alcance descriptivo-
analitico, bajo un disefio no experimental de corte
transversal que estructuré como estudio de caso [10].
El caso es una distribuidora de insumos industriales
con cinco sedes en Costa Rica, unas 2.500 referencias
de producto y cerca de 3.000 clientes corporativos de
los sectores de construccion, manufactura,
agroindustria y mantenimiento industrial. Como el
proyecto es una propuesta de disefio y no un
despliegue en produccién, generé los datos de forma
sintética con la libreria Faker de Python: construi un
catalogo industrial propio (veinte categorias, desde
herramientas manuales hasta lubricantes e
instrumentos de medicién) y ajusté volimenes y
margenes (entre 18 % y 32 % sobre el precio de venta)
para que se parecieran a los de una distribuidora real
del rubro.

El uso de datos sintéticos merece una justificacion,
porque condiciona el alcance de lo que aqui se afirma.
No fue un recurso improvisado, sino una decision
coherente con un estudio orientado a disefiar y validar
un esquema, no a desplegarlo en produccion. Trabajar



con datos generados me permitid cubrir de forma
controlada las veinte categorias del catalogo, las cinco
sedes y una variedad de escenarios de demanda que
un extracto parcial de datos reales dificilmente habria
abarcado, ademas de garantizar la reproducibilidad del
experimento y evitar el manejo de informacién
comercial sensible. Es una practica habitual en la
validacién de arquitecturas de datos cuando el objetivo
es demostrar el funcionamiento del disefio antes de
exponerlo a un entorno productivo; su contraparte, que
reconozco de antemano, es que las cifras obtenidas
ilustran el comportamiento del esquema y no el de un
mercado real.

Conviene aclarar el origen de los datos, porque el
proyecto paso6 por una migracion deliberada. Mi punto
de partida fue una plataforma analitica que yo mismo
habia construido antes en un dominio de comercio
electrénico; la reutilicé como prueba de concepto
técnica, pero la reescribi por completo para el dominio
industrial. Esa migracion no fue ftrivial: ademas de
renombrar el esquema, tuve que regenerar el catalogo
y los datos (un primer intento conservo categorias de
retail y hubo que rehacerlo) y corregir cerca de una
decena de errores en el ETL, entre ellos generar la
dimension de tiempo a partir de las fechas reales de las
ordenes cuando la tabla de calendario llegaba vacia. El
almaceén final reuni6 32.383 lineas de orden, 72.048 de
cotizacion y 450.000 registros de inventario mensual
del periodo 2022-2025. Para cada analisis inclui solo
los registros con trazabilidad temporal completa y
exclui las érdenes canceladas del calculo de ventas y
margen.

La generacion de los datos siguié un procedimiento
controlado. Con la libreria Faker de Python construi un
catalogo de 2.500 referencias distribuidas en veinte
categorias industriales (desde herramientas manuales
hasta instrumentos de medicién y lubricantes) y una
cartera de 3.000 clientes corporativos etiquetados por
sector y por sucursal. Sobre esa base generé las
transacciones del periodo 2022-2025, asignando a
cada linea un margen de entre el 18 % y el 32 % sobre
el precio de venta y modelando la relacién cotizacion—
orden propia del negocio B2B. El uso de una semilla
fijla garantiza que el conjunto sea reproducible,
condiciéon necesaria para que los resultados puedan
verificarse.

El entorno lo levanté sobre SQL Server 2022, con
la base transaccional y el almacén analitico en bases
separadas, y trabajé el procesamiento en Python:
Pandas para manipular los datos, scikit-learn para la
mineria, statsmodels para las series temporales y
SQLAIchemy para la conexion. La interfaz la desarrollé
en Streamlit con Plotly e integré un asistente
conversacional sobre la API de Anthropic Claude para
permitir consultas en lenguaje natural. El trabajo
avanzd6 en cinco momentos: diagnostiqué la gestion de
datos en cuatro dimensiones para fijar la linea base;
disefié una arquitectura por capas que separa fuentes,
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integracion ETL, almacén, analisis y visualizacién;
modelé el almacén como una constelacion de hechos
en esquema estrella, con tres tablas de hechos y seis
dimensiones compartidas; defini cinco analisis
estratégicos; y, por ultimo, los ejecuté y medi sobre el
almacén ya poblado.

Incorporé, ademas, un asistente conversacional
como capa de acceso mas externa del sistema. Su
funcionamiento es el siguiente: traduce una pregunta
escrita en lenguaje natural a una consulta sobre el
modelo dimensional, la ejecuta a través del cubo OLAP
sobre el almacén poblado por el ETL y devuelve una
respuesta redactada, acompafiada de una
visualizacidon generada de forma automatica. La
interpretacion de la pregunta y la redaccion se apoyan
en la API de Claude; las cifras, en cambio, provienen
siempre de una consulta ejecutada sobre el almacén,
no del modelo de lenguaje. Para comprobar esa
distincion, formulé un conjunto de preguntas cuyas
respuestas podian contrastarse con los resultados ya
tabulados.

Cada técnica siguid su propio procedimiento. La
segmentacion K-means la apliqué sobre los clientes
con dos 0 mas ordenes y elegi el numero de grupos
contrastando tres criterios (codo, silueta y Davies-
Bouldin) con las variables previamente estandarizadas.
La clasificacion ABC ordené las referencias por su
contribucién acumulada a las ventas (A hasta el 80 %,
B hasta el 95 %, C el resto) y la XYZ usé el coeficiente
de variacion de la demanda mensual (X < 0,5; Y entre
0,5y 1,0; Z> 1,0). Para el pronéstico ARIMA parti de
la prueba de Dickey-Fuller aumentada, dejé que la
busqueda por criterio de Akaike eligiera el orden del
modelo y reporté el error sobre seis meses de prueba
con intervalos al 95 %. En la regresion (un bosque
aleatorio con particion 80/20 y validacion cruzada de
cinco particiones) tomé una decision que vale la pena
explicitar: en una primera corrida el margen total
dominaba el modelo con una importancia del 96 %, lo
que me hizo sospechar de inmediato. Al revisarlo
confirmé que el margen es una transformacién directa
de las ventas, es decir, fuga de informacion; lo exclui
junto con el monto y el descuento totales, y aunque el
R2 cay9, el modelo quedo honesto. En cuanto a lo ético,
no usé datos personales reales (toda la informacién es
sintética) y, para un eventual despliegue, dejé previstos
controles de cifrado, acceso por roles y auditoria de
consultas.

Los criterios de validacion de cada técnica se
fijaron de antemano. Para la segmentacion evalué
soluciones de dos a ocho grupos: el coeficiente de
silueta alcanzé su valor maximo en dos grupos (0,34) y
el indice de Davies-Bouldin su minimo (1,13), de modo
que la solucion bimodal quedod respaldada por ambos
criterios ademas del método del codo. En el pronéstico,
la prueba de Dickey-Fuller aumentada rechazd la raiz
unitaria con un valor p inferior a 0,001, y la busqueda
por criterio de informacion de Akaike selecciond un



modelo ARIMA(0,1,2); el error se evalué sobre un
conjunto de prueba de seis meses no visto durante el
ajuste. Estos umbrales explicitos permiten juzgar la
robustez de cada resultado y replicar el procedimiento.

IV. ARQUITECTURA Y,DISENO DE LA
SOLUCION

La solucion se organiza en una arquitectura por
capas que separa el entorno operativo del analitico. La
Fig. 1 muestra las cinco capas: las fuentes de datos
transaccionales, la capa de integracion a cargo de los
procesos ETL, el almacén de datos dimensional, la
capa analitica donde se ejecutan las técnicas y la capa
de visualizacion compuesta por los tableros y el
asistente conversacional. Esta separacion permite
ejecutar consultas agregadas sobre grandes
volumenes sin penalizar el rendimiento de la operacién
diaria [2], [3].

CAPA DE FUENTES DE DATOS
Sistema de Ventas / Facturacion
Sistema de Inventario
Modulo de Cotizaciones
Gestion de Clientes Corporativos

CAPA DE INTEGRACION ETL
Extraccion / Transformacion / Carga

|

DATA WAREHOUSE (Esquema Estrella)
fact_ordenes / fact_cotizaciones /
fact_inventario_mensual + Dimensiones

|

CAPA ANALITICA
OLAP / ABC-XYZ / Clustering /
Conversion Cotizaciones / ARIMA

h 4

CAPA DE VISUALIZACION (Streamlit)
Dashboards / Reportes / Alertas

Fig. 1. Arquitectura por capas de la solucion

El corazon analitico es un modelo dimensional en
constelacion de hechos, representado en la Fig. 2. Tres
tablas de hechos comparten seis dimensiones. La tabla
de drdenes registra cada linea de venta, con métricas
de cantidad, precio, descuento, monto, costo y margen;
la de cotizaciones captura el estado y la conversién de
cada linea cotizada, elemento distintivo del negocio
B2B; y la de inventario mensual almacena existencias
y rotacion por producto, sucursal y mes. Las seis
dimensiones (tiempo, cliente, producto, sucursal,
proveedor y geografia) proporcionan el contexto
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comun que habilita el analisis cruzado de ventas,
pipeline e inventario.
Modelo dimensional en constelacion (esquema estrella)

dim_tiempo

fact_ordenes

grano: linea de orden

fact_cotizaciones
grano: linea de cotizacién

dim_proveedor

act_inventario_mensua
producto x sucursal x mes

dim_producto dim_geografia

Fig. 2. Modelo dimensional en constelacion de hechos

El poblamiento del almacén se realiza mediante un
flujo ETL en tres fases. En la extraccion se obtienen los
datos de las fuentes; en la transformacién se aplican
reglas de limpieza, estandarizacién de categorias y
validacion de integridad referencial; y en la carga, los
registros se integran de forma incremental en las
estructuras dimensionales. La calidad de esta capa
condiciona la confiabilidad de todo el analisis posterior
[5], por lo que se registran trazas de cada ejecucién
que permiten auditar el proceso. Sobre este almacén
se ejecutan los cinco analisis y el asistente
conversacional descritos en las secciones siguientes.

La capa de visualizacion incluye, junto a los
tableros, un asistente que traduce preguntas en
lenguaje natural a consultas sobre el modelo
dimensional. EI componente interpreta la intencion del
usuario, construye la consulta correspondiente sobre el
cubo OLAP, la ejecuta sobre el almacén y devuelve
una respuesta redactada acompafiada de una
visualizacion generada de forma automatica. La
interpretacién y la redaccion se apoyan en un modelo
de lenguaje a través de una interfaz de programacion;
las cifras, en cambio, provienen siempre de una
consulta ejecutada, lo que evita que el modelo genere
valores por su cuenta. Este disefio acerca el analisis a
los usuarios no técnicos sin exigirles conocimiento de
SQL.

V. RESULTADOS

Diagnéstico de la gestion de datos

El diagndstico de la situacion reveld una brecha
consistente entre el dato disponible y su
aprovechamiento. La informacion se encontraba
fragmentada entre sistemas que no se comunicaban,
los reportes se generaban de forma manual en hojas
de calculo, no existia un almacén ni procesos ETL
formales, y la cultura organizacional dependia de
reportes predefinidos, aunque con apertura al cambio.
La Tabla 1 sintetiza los hallazgos por dimension.



Tabla 1. Diagndstico de madurez en la gestidon de
datos del caso

Dimensiéon Hallazgo principal Evidencia
Datos Fragmentados e Informacion dispersa sin integracion
inconsistentes ni histéricos consolidados
Tecnologia  Sin arquitectura Ausencia de Data Warehouse, ETL
analitica formal y tableros interactivos
Procesos  Manuales y no Consolidacion en hojas de calculo;
estandarizados decisiones reactivas; sin gobernanza
Cultura Madurez baja, con Dependencia de reportes
apertura predefinidos; disposicién a adoptar

nuevas herramientas

Fuente: elaboracion propia a partir del diagnéstico organizacional.

El diagnéstico se estructurd en cuatro dimensiones.
En la de datos, la informacién aparecia fragmentada
entre sistemas que no se comunicaban, sin historicos
consolidados. En la tecnoldgica, no existia un almacén
ni procesos ETL formales que separaran el entorno
operativo del analitico. En la de procesos, los reportes
se producian de forma manual en hojas de calculo, lo
que introducia demoras y riesgo de error. Y en la
cultural, la organizacién dependia de reportes
predefinidos, aunque mostraba apertura a adoptar
nuevas herramientas. Esta ultima condicion explica en
buena medida la viabilidad de la propuesta: la brecha
no es solo técnica sino de capacidades, y su cierre
requiere tanto la arquitectura como la disposicion a
usarla.

Sobre el almacén ya descrito, que integré 32.383
lineas de orden, 72.048 de cotizacion y 450.000
registros de inventario mensual (2.500 referencias,
3.000 clientes corporativos y cinco sucursales), se
ejecutaron los cinco analisis estratégicos cuyos
resultados se presentan a continuacion.

Analisis OLAP multidimensional

Sobre ese almacén, la exploracion OLAP confirmé
un negocio geograficamente equilibrado. La Fig. 3
muestra las ventas acumuladas y el margen por
provincia del cliente: Cartago encabeza con ¢5.080
millones y San José cierra con ¢4.302 millones, dentro
de un rango estrecho y con un margen practicamente
uniforme cercano al 30 % en todas las regiones, indicio
de una politica de precios centralizada.

Ventas y margen por provincia del cliente

Cartago 5.08 - 30.3%

Alajuela 5.00 - 30.3%
Heredia 4.90 - 30.1%

Guanacaste 4.67 - 30.2%
Limon 4.64 - 30.1%

Puntarenas 431 - 30.2%

San Jose 4.30 - 30.2%

] 1 2 3 4 5
Ventas acumuladas 2022-2025 (miles de millones de )

Fig. 3. Ventas y margen por provincia del cliente,
2022-2025

Por categoria de producto, las ventas también se
reparten de forma relativamente homogénea entre las
veinte lineas industriales (Fig. 4). Instrumentos de
medicion lidera con €1.910 millones, seguido de
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lubricantes y quimicos y de abrasivos; los margenes
oscilan entre el 29,6 % y el 31,0 %. La Tabla 2 resume
la evolucién anual: las ventas se mantuvieron alrededor
de ¢8.500 millones por afio entre 2022 y 2024 y
descendieron en 2025, con un margen estable en torno
al 30,2 %.

Ventas por categoria industrial

Instrumentas De Medicion 191
Lubricantes Y Quimicos 191
Abrasivos 189
Tuberia ¥ Accesorios 186
Companentes Electricos 188
Fijacion Y Tornilleria 175
Ferreteria General 175
Herramientas Manuales 174
Soldadura 173
Compenentes Mecanicos 173
Seguridad Industrial 172
Herramientas Electricas 172
Hidraulica 169
Neumatica 168
Motares ¥ Bombas 168
Rodamientos Y Transmision 168
lluminacion Industrial 156
Equipos De Proteccion Personal 156
Adhesivos Y Selladores 148

0.00 0.25 0.50 0.75 100 125 1.50 175 2.00
Ventas 2022-2025 (miles de millones de €)

Fig. 4. Ventas por categoria industrial, 2022—-2025
Tabla 2. Evolucién anual de ventas, 6rdenes y

margen
Ano Ordenes Ventas (¢) Margen %
2022 1.932 8.262.793.465 30,1
2023 2.053 8.677.830.349 30,2
2024 2.016 8.708.204.010 30,2
2025 1.699 7.253.158.506 30,2
Total 7.700 32.901.986.330 30,2

Fuente: elaboracion propia. Cifras de érdenes no canceladas. El afio 2025
cubre hasta noviembre.

Evolucion mensual de ventas, 2022-2025
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Fig. 5. Evolucion mensual de ventas, 2022—2025

El patron temporal merece una lectura cuidadosa.
Las ventas se mantuvieron estables alrededor de
¢8.500 millones anuales entre 2022 y 2024 y
descendieron en 2025; sin embargo, ese afo solo
cubre hasta noviembre, de modo que la caida aparente
combina una posible desaceleracion real con el efecto
de un periodo incompleto. El margen, en cambio, se
sostuvo en torno al 30,2 % en todos los afios, lo que
sugiere una politica de precios estable con
independencia del volumen. Separar la tendencia real
de la del periodo incompleto es, precisamente, el tipo
de matiz que el analisis multidimensional permite
explicitar y que un reporte agregado tenderia a ocultar.

Embudo de conversion de cotizaciones

El embudo de cotizaciones cuantifica el pipeline
comercial. De las 18.000 cotizaciones emitidas, 8.100
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se convirtieron en orden, lo que arroja una tasa de
conversion del 45,0 %, con un tiempo medio de
respuesta de 16,5 dias; el resto se reparte entre
cotizaciones rechazadas, vencidas, pendientes y
aprobadas sin convertir (Tabla 3). En términos
practicos, mas de la mitad de las cotizaciones (y del
monto asociado) no llega a facturarse, lo que
dimensiona el margen de mejora comercial que ofrece
una mejor gestion del pipeline.

Tabla 3. Embudo de conversion de cotizaciones

Estado Cotizaciones % del total Monto cotizado (¢)
Convertida 8.100 45,0 40.446.315.715
Rechazada 3.240 18,0 16.089.483.999
Vencida 2.700 15,0 13.395.486.717
Pendiente 2.160 12,0 10.781.366.453
Aprobada 1.800 10,0 8.962.521.350

Fuente: elaboracién propia.

Clasificacion ABC/XYZ del inventario

La gestion de inventario se apoyé en dos
clasificaciones complementarias. La clasificacion ABC,
basada en la contribucién acumulada a las ventas,
asigno 1.335 referencias a la clase A (que concentra el
80 % de las ventas), 595 a la clase B y 570 a la clase
C (Fig. 6). La clasificacion XYZ, basada en la
variabilidad de la demanda mensual, identifico 500
referencias de demanda estable (X), 818 de demanda
variable (Y) y 1.182 de demanda irregular (Z), lo que
orienta directamente las politicas de reposicién y el
dimensionamiento del stock de seguridad.

Curva de Pareto — clasificacion ABC de inventario
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Fig. 6. Curva de Pareto de la clasificacion ABC de
inventario

Segmentacion de clientes

La segmentacion de clientes se aplico sobre los
2.173 clientes con dos 0 mas 6rdenes. Los tres criterios
coincidieron en que dos grupos constituyen la solucién
mas estable (silueta = 0,34; Davies-Bouldin = 1,13). El
Segmento 1, de mayor valor, agrupa al 28,9 % de los
clientes, con mayor frecuencia de compra, mas
referencias distintas y una tasa de conversioén del 62,6
%; el Segmento 2, mayoritario (71,1 %), retune clientes
menos frecuentes, con mayor recencia y una
conversion del 49,6 % (Fig. 7 y Tabla 4). Para la
empresa, esto implica que cerca de dos de cada tres
clientes activos son cuentas de baja frecuencia con
potencial de reactivacion, mientras que un nucleo
minoritario concentra el valor.
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Perfil de los segmentos de cliente (K-means, k=2)
B Segmento 1 - Premium (n=628, 29%)

500 4 = Segmento 2 - Regular (n=1545, 71%)
458.1

400

310.9
300 4

Valor promedio
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Recencia (dias) Frecuencia (6rdenes) SKUs distintos

Fig. 7. Perfil comparado de los segmentos de cliente
(K-means, k = 2)

Tabla 4. Caracterizacion de los segmentos de cliente

Tasa conv. (%)

Métrica Segd. 1 - Premium Seg. 2 - Regular
Clientes 628 1.545
% de la base 28,9 71,1
Recencia (dias) 311 458
Frecuencia (6rdenes) 4,78 2,66
Monto total (€) 22.596.683 10.471.005
Conversion (%) 62,6 49,6

Fuente: elaboracién propia.

Pronoéstico de demanda

El prondstico de demanda se construyd sobre la
serie mensual de ventas. La prueba de Dickey-Fuller
aumentada rechazé la presencia de raiz unitaria (p <
0,001) y la busqueda por criterio de Akaike seleccioné
un modelo ARIMA(0,1,2). Sobre el conjunto de prueba
de seis meses, el modelo alcanzé un error porcentual
absoluto medio del 13,8 % (RMSE = ¢112,7 millones;
MAE = 87,4 millones). La proyeccion a doce meses
se estabiliza alrededor de €689 millones mensuales,
con intervalos de confianza que se amplian
progresivamente (Fig. 8).

Prondstico de ventas a 12 meses
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Fig. 8. Prondstico de ventas a doce meses con
intervalos de confianza al 95 %

Modelo de regresién

El modelo de regresién por bosque aleatorio estimo
el numero de transacciones por grupo de tiempo,
categoria, sucursal y vendedor. Tras excluir las
variables que producian fuga de informacion, el modelo
explicod el 31,7 % de la varianza en el conjunto de
prueba (R? de entrenamiento = 0,72; validacién
cruzada = 0,31 + 0,01). Las variables de mayor
importancia fueron las unidades totales (0,45), el
descuento promedio (0,11) y el precio promedio (0,10),
seguidas de la categoria y el vendedor (Tabla 5).



Tabla 5. Importancia relativa de variables en el
modelo de regresion (sin fuga)

Variable Importancia Variable Importancia
Unidades totales 0,453 | Vendedor 0,049
Descuento promedio 0,106  Mes 0,041
Precio promedio 0,101 | Dia de la semana 0,038
Cantidad promedio 0,090  Sucursal 0,031
Categoria 0,059 Ano 0,021

Fuente: elaboracién propia. Variable objetivo: numero de transacciones. Se
excluyeron el margen y el monto totales para evitar fuga de informacion.

Asistente conversacional y verificacion

Por ultimo, el asistente conversacional se sometio
a una prueba de correctitud: se le formularon preguntas
en lenguaje natural y se contrastaron sus respuestas
con los datos ya tabulados. La Fig. 9 muestra una de
esas interacciones (la consulta por ventas por
provincia), con la respuesta redactada, el grafico
generado de forma automatica y el detalle de consumo
de la API en el pie. La Tabla 6 resume la verificacion:
en las tres consultas cruzables con el resto del articulo
las cifras coincidieron; una cuarta, sobre ordenes
canceladas (un dato no incluido en ninguna tabla),
devolvio un total de 400 cancelaciones (tasa del 4,9 %)
obtenido en vivo del almacén, y el propio asistente
advirtid que el desglose por afo era una estimacion
proporcional y no un valor consultado.

e

Fig. 9. Interaccion con el asistente: consulta en
lenguaje natural, respuesta y visualizacion automatica

Tabla 6. Verificacion de las respuestas del asistente
contra los datos del estudio

Consulta en Respuesta del Contraste Resultado

lenguaje natural asistente

¢ Coémo estan las Cartago lidera con  Fig. 3 Coincide

ventas por provincia? €5.079,6 M

Comparacion de (8.677,8/8.708,2/ Tabla 2 Coincide

ventas 2023 vs 2024 7.253,2M

vs 2025

Analisis de margenes Fijacion y OLAP por Coincide

por categoria Tornilleria, 31,0 %  categoria

¢Cuantas 6rdenes se 400 canceladas; Dato no Ejecucion

cancelaron por afio?  tasa 4,9 % tabulado verificada
(consulta en

vivo)
Fuente: elaboracion propia. En la cuarta consulta, el asistente sefial6 que el
desglose anual era una estimacion, no un valor consultado.

VI. DISCUSION

Dos ejemplos ilustran la verificacion del asistente.
Ante la pregunta por las ventas por provincia,
respondié que Cartago lidera con ¢5.079,6 millones,
cifra que coincide con la Fig. 3. Ante la consulta por las
ordenes canceladas, un dato que no figura en ninguna
tabla del articulo, devolvi6 un total de 400
cancelaciones con una tasa del 4,9 % y advirtié de
forma explicita que el desglose por afo era una
estimacioén proporcional y no un valor consultado. Esa

Articulo — Investigacion Aplicada

distincion entre lo consultado y lo estimado es la
evidencia mas clara de que el sistema recupera cifras
reales del almacén en lugar de generarlas.

Los resultados respaldan la viabilidad del esquema
y, sobre todo, permiten leer qué cambia para la gestion
de la distribuidora. El diagnéstico confirmé la brecha
que motivé el estudio, y el almacén la cerré al reunir
ventas, cotizaciones e inventario bajo un mismo marco:
decisiones que antes dependian de reportes dispersos
(dénde concentrar inventario, a qué clientes priorizar,
cuanta demanda anticipar) pueden ahora apoyarse en
una sola fuente consultable. Ese salto, de la hoja de
calculo manual a la exploracion multidimensional, es el
aporte practico central; el fundamento técnico de por
qué la separacion operativo-analitica lo hace posible ya
quedo establecido en la introduccion y no requiere
repetirse.

La segmentacion ilustra el valor del analisis
exploratorio. Que los tres criterios converjan en dos
grupos no estaba prefijado: el algoritmo reveld una
estructura bimodal en la base de clientes, distinguiendo
un nucleo de cuentas de alto valor y conversion
elevada de una mayoria de clientes ocasionales. Este
es el tipo de hallazgo que la mineria de datos habilita y
que la intuicion dificilmente anticipa [7], [8], y que
justifica  estrategias comerciales diferenciadas:
programas de reactivacion para el segmento regular y
gestiébn de cuenta para el premium. El embudo de
cotizaciones aporta una pieza ausente en la literatura
mas centrada en el comercio minorista: en el B2B la
venta nace de una cotizacién, y medir su conversion
(del 45 % en este caso) ofrece una palanca de mejora
que el analisis de ventas por si solo no capta. En
conjunto, los hallazgos coinciden con Salvador y Ramié
[9] en que la capacidad analitica es una cuestién
institucional, no solo técnica, y con Sharda, Delen y
Turban [11] en que los tableros interactivos
democratizan el acceso a la informacién.

Conviene explicitar en qué se diferencia esta
propuesta de una implementacién convencional de
inteligencia de negocios. La mayoria de esas
implementaciones se detiene en tableros descriptivos
de ventas; aqui, en cambio, el esquema integra en un
mismo disefio tres capacidades que el negocio
industrial B2B necesita y que rara vez aparecen juntas:
la lectura del pipeline de cotizaciones, donde
efectivamente se gana o se pierde la venta; la doble
clasificacion ABC/XYZ, que cruza el valor y la
variabilidad de la demanda para decidir la reposicion; y
una capa conversacional que reduce la barrera de
acceso al analisis. El valor diferencial no reside en cada
técnica por separado (todas son conocidas), sino en
articularlas sobre un modelo dimensional pensado para
este negocio y en haberlo validado de forma
transparente, incluida la deteccién y correccién de un
sesgo que, de no advertirse, habria inflado los
resultados. En esa medida, el trabajo extiende la
evidencia de disefio disponible hacia un dominio, la



distribucion industrial B2B multisede,
representado frente al comercio minorista.

La comparacion con la literatura de comercio
minorista resulta ilustrativa. En el retail, el foco analitico
recae sobre la cesta de compra y la recomendacién de
productos, a partir de transacciones que ya ocurrieron.
En la distribucion industrial B2B, en cambio, una parte
sustancial del valor se decide antes de la venta, en la
etapa de cotizacién, y el inventario debe gestionarse
sobre miles de referencias con patrones de demanda
muy dispares. El esquema propuesto refleja esa
diferencia al tratar la cotizacién como un hecho de
primer orden y al cruzar la clasificacion por valor (ABC)
con la de variabilidad de la demanda (XYZ), dos
decisiones de disefio que rara vez aparecen juntas en
las soluciones orientadas al minorista.

El esquema es, ademas, transferible. Aunque se
validé sobre una distribuidora de insumos industriales,
su estructura (tres hechos que comparten
dimensiones, clasificacion ABC/XYZ del inventario y
analisis del embudo de cotizaciones) responde a
caracteristicas comunes a ofros sectores de
distribucion B2B, como los repuestos automotrices, los
materiales de construccion o los suministros médicos.
Adaptar la solucion a esos dominios exigiria redefinir el
catalogo y las reglas de negocio del ETL, pero
conservaria el nucleo dimensional y las técnicas
analiticas, lo que sugiere que el aporte de disefio
trasciende el caso particular.

La prueba de correctitud del asistente refuerza este
punto. Al contrastar sus respuestas con la fuente de
verdad se confirmd que ejecuta consultas reales sobre
el almacén en lugar de producir cifras verosimiles, y
que distingue lo consultado de lo estimado (como
cuando aclaré que el desglose anual de cancelaciones
era una aproximacion); esa honestidad del sistema
importa tanto como su exactitud, porque un asistente
que devolviera cifras inventadas pero plausibles seria
mas peligroso que util. Interrogar el almacén en
lenguaje natural acerca la decision al usuario de
negocio sin exigirle conocer SQL, en linea con la
democratizacion del acceso que describen Sharda,
Delen y Turban [11]. Como contraparte, la capa
conversacional introduce un costo operativo variable,
pues se factura por tokens consumidos: en las
interacciones registradas, cada consulta con su
visualizacion rondé los USD 0,03 a 0,04, un monto bajo
por consulta pero que conviene dimensionar al escalar
la soluciéon a muchos usuarios concurrentes.

Ese costo merece una estimacion mas fina de cara
al escalamiento. Cada consulta con su visualizacion
consumioé entre 6.000 y 11.000 tokens de entrada y
alrededor de 500 de salida. A ese ritmo, un escenario
de veinte usuarios que realicen diez consultas diarias
supondria del orden de USD 6 a 8 por dia, es decir,
cerca de USD 150 mensuales. La cifra es modesta
frente al valor de las decisiones que habilita, pero crece
de forma lineal con el uso, por lo que antes de un

poco
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despliegue masivo conviene incorporar una caché de
las respuestas mas frecuentes y limites de consumo
por usuario que acoten el gasto.

El asistente aporta, por ultimo, a la dimension
menos técnica del problema. El diagndstico habia
sefalado una madurez analitica baja, con usuarios de
negocio dependientes de reportes predefinidos. Una
interfaz que responde en lenguaje natural y devuelve
cifras verificadas reduce esa dependencia y, con ella,
el cuello de botella que supone que cada consulta deba
pasar por un perfil técnico. El valor de la solucién no
reside Unicamente en la sofisticacion de sus modelos,
sino en acercar el dato a quien toma la decision.

Algunos resultados merecen una lectura cautelosa,
y prefiero sefialarlos yo antes que esconderlos. Al
revisar la clasificacion ABC me llamé la atencion lo
plana que resultd la curva: la clase A necesité 1.335
referencias (mas de la mitad del catalogo) para reunir
el 80 % de las ventas, lejos del principio de Pareto
clasico, donde una fraccion pequefia de productos
explica la mayoria de los ingresos. La causa es que
generé la demanda sintética con una dispersion
bastante uniforme entre referencias; con datos reales
esperaria una concentracion mayor. Algo parecido
ocurre con la regresién, que explicéd apenas el 32 % de
la varianza una vez corregida la fuga de informacién.
Antes de corregirla, el margen total (una
transformacion directa de las ventas) alcanzaba una
importancia del 96 % e inflaba el ajuste; al excluirlo, el
R2? cayd, y esa caida es justamente la prueba de que el
primer modelo estaba contaminado. Predecir el
numero de transacciones a partir de variables
operativas es dificil de por si, asi que me quedo con un
ajuste modesto pero honesto antes que con uno alto
pero espurio.

El estudio tiene limites que conviene reconocer. Se
trata de una propuesta de disefo validada sobre datos
sintéticos y un unico caso, por lo que sus cifras ilustran
el funcionamiento del esquema, no el comportamiento
de un mercado real; la generalizacién requiere
prudencia. El modelo ARIMA, aunque alcanz6 un error
razonable, asume que la dinamica histérica se
mantiene y no incorpora variables externas como la
estacionalidad sectorial o los ciclos de la construccion.
La clasificacion XYZ, por su parte, depende de la
calidad de la serie de inventario. Estas limitaciones
trazan las lineas futuras: instanciar el esquema sobre
datos reales de la empresa en una fase de prototipo,
enriquecer el prondstico con variables econdmicas y de
demanda sectorial, incorporar técnicas de inferencia
causal para evaluar el efecto de campafias comerciales
y consolidar una funcién de gobernanza de datos que
sostenga la iniciativa en el tiempo, en la linea que
sugieren Salvador y Ramio [9].

Estas lecturas tienen implicaciones practicas
directas. La clasificacion ABC/XYZ orienta la politica de
inventario: las referencias de clase A y demanda
estable justifican reposicidon automatica, mientras que



las de clase C y demanda irregular obligan a revisar su
nivel de stock de seguridad para no inmovilizar capital.
La segmentacién sugiere una estrategia comercial
diferenciada, con gestion de cuenta para el segmento
premium y campafas de reactivacion para el regular. Y
el prondstico, aun con su margen de error, ofrece a la
planeacidon una banda razonable para dimensionar
compras y capacidad. En conjunto, el esquema no se
limita a describir el negocio: habilita decisiones
concretas sobre inventario, clientes y demanda.

VII. AMENAZAS A LA VALIDEZ

Como todo estudio de caso, este trabajo esta
sujeto a amenazas a la validez que conviene declarar.
En cuanto a la validez interna, el riesgo principal fue la
fuga de informaciéon en el modelo de regresion: el
margen total, una transformacion directa de las ventas,
inflaba el ajuste hasta un 96 % de importancia. Su
deteccion y correccion, con la consiguiente caida del
R2?, es la evidencia de que el control se aplico; aun asi,
no puede descartarse que subsistan correlaciones
espurias en otras variables.

La validez externa es la limitacién de mayor peso.
Los datos son sintéticos y corresponden a un unico
caso, de modo que las cifras ilustran el comportamiento
del esquema y no el de un mercado real; la
generalizacion a otras distribuidoras exige instanciar el
disefio sobre datos reales. La generacion sintética
introdujo, ademas, un sesgo visible: la clasificacion
ABC resultdé poco concentrada, con una clase A que
abarca mas de la mitad del catélogo, lejos del principio
de Pareto que cabria esperar en una operacion real.

Respecto de la validez de constructo, el modelo
ARIMA asume que la dinamica histdrica se mantiene y
no incorpora variables externas como la estacionalidad
sectorial o los ciclos de la construccién, por lo que su
horizonte util es acotado. En cuanto a la confiabilidad,
el uso de una semilla fija en la generacion de datos y la
ejecucion reproducible de los analisis permiten repetir
el experimento y obtener los mismos resultados, lo que
facilita su verificacion por terceros.

VIIl. CONCLUSIONES

El estudio disefid6 y validé un esquema de
integracion y analisis de datos para una distribuidora
B2B de insumos industriales, y demostr6 que es
técnicamente viable y que responde a la brecha
diagnosticada entre la generacién de datos y su
aprovechamiento estratégico.

En términos de los objetivos planteados, el
diagnéstico caracterizo las fuentes de datos y confirmé
la brecha de aprovechamiento; la arquitectura por
capas centralizé la informacién al separar el entorno
operativo del analitico; el modelo dimensional en
constelacion habilité la exploracion multidimensional
del negocio; el conjunto de cinco analisis, sumado al
asistente conversacional, materializé el esquema de
analisis con apoyo de inteligencia artificial; y la
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ejecucion sobre un prototipo funcional, con validacion
de las respuestas contra los datos, evidencid la
viabilidad técnica de la propuesta. Cada objetivo
especifico encontro, asi, una respuesta concreta en los
resultados.

Los hallazgos confirman que la separacion entre
los entornos transaccional y analitico, junto con un
modelo dimensional en esquema estrella, habilita una
exploracion multidimensional accesible y un conjunto
de analisis accionables. Sobre el almacén poblado, la
segmentacion distinguié dos arquetipos de cliente, el
embudo cuantificd una conversion de cotizaciones del
45 %, las clasificaciones ABC y XYZ ordenaron el
catalogo para la gestion de inventario, y el pronéstico
de demanda alcanzé un error razonable para la
planeacién operativa.

La contribucién del trabajo es doble: aporta
evidencia de disefio en un dominio (la distribucion
industrial B2B multisede) poco documentado frente al
comercio minorista, e ilustra que el valor de una
solucién de inteligencia de negocios depende tanto de
la accesibilidad de su interfaz como de la sofisticacion
de sus técnicas. Como toda propuesta de disefo
validada sobre datos sintéticos, su alcance es
ilustrativo. El paso siguiente es instanciar el esquema
sobre datos reales en una fase de prototipo funcional,
y a partir de ahi se abren lineas concretas de
continuidad: enriquecer el prondstico con variables
externas de demanda sectorial, incorporar inferencia
causal para medir el efecto de las decisiones
comerciales y consolidar una funcién de gobernanza
de datos que dé sostenibilidad a la iniciativa.

Més alla del caso, el trabajo deja una leccién de
método: en un entorno de madurez analitica baja, el
mayor obstaculo no suele ser la técnica sino la
distancia entre el dato y quien decide. Una arquitectura
solida es condicién necesaria, pero el valor se realiza
cuando la informacion se vuelve accesible y confiable
para el usuario de negocio. Esa conviccién orienta las
lineas futuras y, en particular, el paso hacia un
prototipo sobre datos reales que permita contrastar el
disefio con la operacion de la empresa.
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