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DEPARTAMENTO DE ELECTRÓNICA
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Resumen

El siguiente informe se enfoca en el ideado e implementación de una plataforma

digital segura cuyo objetivo principal es democratizar el acceso a los datos en una base

de datos de un equipo de trabajo. Esto se logra con la ayuda de los modelos de lenguaje

de gran tamaño, los cuales actúan como herramienta para evitar la necesidad de tener

conocimiento sobre el confeccionado de consultas SQL. El proceso consta de una serie

de modelos comunicados entre sı́, que generan salidas dependiendo del mensaje que el

usuario envı́e como entrada.

Durante el desarrollo del proyecto, se mantuvo un enfoque constante en el usuario,

priorizando que la plataforma fuera intuitiva y cómoda de usar, asegurando una expe-

riencia accesible para personas sin conocimientos técnicos. Además, se contemplaron

múltiples casos para manejar situaciones en las que las preguntas no estén necesaria-

mente relacionadas con los datos, o cuando se intente hacer un mal uso de la platafor-

ma, como la solicitud de modificaciones de información, preservando ası́ la integridad

y seguridad del sistema.

El informe refleja el proceso de desarrollo completo, abarcando una investigación

inicial, la definición de objetivos y requisitos funcionales, la especificación de los

módulos e interfaces que componen el sistema y, finalmente, el desarrollo junto a los

resultados obtenidos.

Keywords: Modelos de lenguaje de gran tamaño (LLM), Claude, Prompt Engi-

neering, text-to-SQL
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Glosario

LLM: Un sistema computacional diseñado para procesar y generar texto basado en da-

tos de entrenamiento.

Token: Es una unidad básica de un texto, que puede ser una palabra, un número, un

signo de puntuación o incluso una parte de una palabra.

Tokenización: El proceso de dividir un texto en unidades más pequeñas, como palabras

o subpalabras.

Embedding models: Representaciones numéricas de palabras o conceptos que capturan

sus significados en un espacio vectorial.

RAG: Un sistema de recuperación-aumentación-generación diseñado para responder

preguntas combinando información recuperada de una base de conocimiento con mo-

delos generativos.

Prompt Engineering: El proceso de diseñar instrucciones claras y especı́ficas para

guiar el comportamiento de un modelo de lenguaje en una tarea particular.

Backend: La parte del sistema encargada de procesar datos, gestionar la lógica del ne-

gocio y comunicarse con las bases de datos y servicios.

Frontend: La interfaz gráfica de usuario de una aplicación o sistema, diseñada para

permitir la interacción directa con el usuario.

API: Una interfaz de programación de aplicaciones que permite la comunicación entre

diferentes sistemas o componentes de software.

ORM: Un sistema que permite mapear objetos de una aplicación a tablas de bases de

datos relacionales, simplificando las operaciones de manipulación de datos.

Fine Tuning: El proceso de ajustar un modelo preentrenado en un conjunto de datos

especı́fico para mejorar su rendimiento en tareas concretas.

Base de Datos Relacional: Un tipo de base de datos que organiza la información en

tablas interrelacionadas mediante estructuras de datos como SQL.

Similitud de cosenos: Una métrica para medir la similitud entre dos vectores en un es-

pacio vectorial, utilizada para comparar embeddings.
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Acrónimos

LLM: Large Language Model

RAG: Retrieval Augmented Generation

NL: Lenguaje Natural

SQL: Structured query language

API: Aplication Programming Interface

ORM: Object Relational Mapping
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7.26. Nuevo gráfico generado a partir de la ultima solicitud y la información

previa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
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5.3. Enumeración de módulos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3
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Capı́tulo 1

Introducción

Con la llegada de la inteligencia artificial y los modelos de lenguaje de gran tamaño,

las personas están en constante búsqueda de como implementar estas herramientas para

facilitar y hacer mas eficientes los procesos en sus vidas, trabajos, estudios etc.

En la actualidad, las organizaciones generan y almacenan volúmenes masivos de

datos, lo que ha llevado a un creciente interés por herramientas que permitan acceder y

aprovechar esta información de manera efectiva. Sin embargo, gran parte del personal

en equipos de trabajo carece del conocimiento técnico necesario para realizar consultas

directas a bases de datos, como es el caso de consultas en SQL, dificultando la extrac-

ción de información valiosa para la toma de decisiones. En este contexto, los avances

en modelos de lenguaje de gran tamaño (LLM, por sus siglas en inglés) han abierto

la posibilidad de intentar disminuir o incluso eliminar brechas que existı́an a la hora

de acceder a los datos, siendo el caso de lo que plantearemos poco más adelante, una

alternativa eficiente y de acceso para todos los autorizados.

A pesar de los avances en la inteligencia artificial y las interfaces conversacionales,

aún persiste una brecha significativa entre el potencial de estas tecnologı́as y su apli-

cación práctica en el acceso democratizado a los datos. Muchas plataformas existentes

están diseñadas para usuarios técnicos, lo que limita la capacidad de equipos multi-

disciplinarios para interactuar directamente con las bases de datos sin intermediarios.
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Este desafı́o destaca la necesidad de herramientas intuitivas que traduzcan el lenguaje

natural a consultas SQL, eliminando barreras técnicas y potenciando la autonomı́a de

los equipos de trabajo.

La presente investigación propone el diseño e implementación de una plataforma

digital que incorpora un chatbot basado en modelos LLM, el cual permite a los usua-

rios realizar consultas en lenguaje natural que se traducen automáticamente a consultas

SQL. Este enfoque busca democratizar el acceso a los datos, facilitando la interacción

con bases de datos para personal no técnico y promoviendo una mayor eficiencia en la

toma de decisiones dentro de equipos de trabajo. A través de esta solución, se explo-

ran las capacidades de los modelos LLM como herramientas prácticas para transformar

la interacción con los datos en diversos entornos organizacionales. Toda esta investi-

gación, proceso y desarrollo es trabajado de la mano junto con FALP como cliente

(Fundación Arturo López Pérez), donde el equipo de trabajo está en constante comuni-

cación con el equipo del área de tecnologı́a de la fundación.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo General

El objetivo de este trabajo consiste en facilitar el acceso a datos en la Fundación por

medio de una plataforma intuitiva e impulsada por el uso de modelos de lenguaje LLM

de la familia Claude

1.1.2. Objetivos Especı́ficos

1. La LLM debe traducir las consultas en lenguaje natural a lenguaje SQL.

2. Elaborar una API.

3. El sistema debe administrar las métricas de satisfacción del usuario respecto a su

interacción con la LLM
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4. El sistema debe administrar el registro de conversaciones de los usuarios con la

LLM.

5. El sistema debe ser accesible mediante una plataforma.

1.2. Estructura

Este documento se estructura de la siguiente forma: En el capı́tulo 2 se presenta un

marco teórico el cual explica conceptos que son claves para poder entender el contexto

y proceso del proyecto, en el capı́tulo 3 se muestra el estado del arte donde se mues-

tran trabajos similares y que son de utilidad tener en mente para las distintas técnicas y

métodos para poder resolver la problemática, dando también apertura a distintos cami-

nos que se pueden tomar para robustecer y hacer aún más rica la propuesta. El capı́tulo

4 plantea los requisitos del sistema, desde los requisitos funcionales y no funcionales

hasta los requisitos de interfaces, ambiente y los distintos perfiles de usuario que com-

prenden la propuesta. En el capı́tulo 5 se plantea la arquitectura del sistema, identifican-

do y definiendo principalmente los módulos que componen la propuesta. El capı́tulo 6

muestra todo el diseño de interfaces de la plataforma, mostrando el diagrama de flujo

de esta, los distintos prototipos iniciales y finalmente las interacciones del sistema. En

el capı́tulo 7 se muestra el desarrollo y resultados de la solución, en donde se observa

el diseño final de la plataforma y los distintos flujos impulsados con modelos LLM de

la familia Claude para poder realizar consultas a la base de datos. En el capı́tulo 8 se

presentan las conclusiones del proyecto donde se resumen los logros. Finalmente, en

el capı́tulo 9 se muestra el trabajo a futuro, donde se explican cuáles son las siguientes

caracterı́sticas por implementar para hacer de la aplicación un sistema más robusto y

completo. Finalmente contamos con una sección de anexos de información de la ges-

tión de riesgos y el proceso de verificación y validación de las distintas partes de la

propuesta.
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Capı́tulo 2

Marco Teórico

El crecimiento de la inteligencia artificial en estos años ha permitido realizar ta-

reas que antes requerı́an de pensamiento e inteligencia humana. Dentro de este campo,

el procesamiento del lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés) se centra en la

interacción entre computadoras y lenguaje humano, permitiendo que los sistemas com-

prendan, interpreten y generen texto en lenguaje natural.

Al mismo tiempo, los modelos de lenguaje de gran tamaño (Large Language Mo-

dels o LLM por sus siglas) como GPT, Claude o Llama se entrenan con grandes

volúmenes de texto para aprender patrones lingüı́sticos complejos. Estos modelos tie-

nen la capacidad de cumplir con diversas tareas, desde responder de manera coherente,

traducir idiomas, generar resúmenes y realizar tareas especı́ficas como generación de

código o traducir de lenguaje natural a un lenguaje estructurado, estos dos puntos fina-

les son el foco y utilidad principal para la realización del proyecto.

Una de las tareas que suele aparecer en entornos donde haya manejo de datos, so-

bre todo en grandes volúmenes, es la necesidad de realizar consultas (usualmente en

lenguaje SQL). Sin embargo, en muchos casos, esta necesidad surge de usuarios no

técnicos que no tienen conocimiento de como realizar una consulta y se encuentra limi-

tados para poder obtener la información de manera directa, por lo que tienen que acudir

a alguien especializado para ası́ obtener la información que desean. De lo anterior nace
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el concepto NL2SQL (Natural Language to SQL) el cual busca abordar este problema

mediante la traducción automática de preguntas en lenguaje natural a consultas SQL

válidas. Esta tarea requiere de comprender la intención del usuario como entender a ca-

balidad la estructura de la base de datos, lo que termina resultando en una tarea muchas

veces compleja.

Finalmente, se busca la democratización de los datos, lo que implica que el acceso

y uso de la información disponible en una organización esté al alcance de todos sus

miembros, independientemente de su nivel técnico. Para lograr esto, las interfaces con-

versacionales —comúnmente implementadas como chatbots, han evolucionado desde

sistemas basados en reglas hacia asistentes impulsados por IA. En el contexto actual,

el uso de modelos LLM permite que estos asistentes comprendan y respondan con una

naturalidad y precisión que sistemas tradicionales, como Botpress o RASA, no podı́an

ofrecer. De hecho, dichas plataformas han comenzado a incorporar LLMs en su propia

arquitectura, reconociendo esta superioridad tecnológica.

La propuesta busca diseñar una solución que se adapte al contexto de la Fundación

Arturo López Pérez (FALP) y sus necesidades especı́ficas, con un enfoque en la usabi-

lidad, la precisión de las consultas generadas y la integración en flujos reales de trabajo.

Todo esto por medio de prompt engineering lo que permite la flexibilidad a la hora de

querer implementar este sistema en otros contextos, ya que basta con adaptar el prompt

según la base de datos y las necesidades del cliente.
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Capı́tulo 3

Estado del Arte

En [1], se crea un sistema con GUI y manejo de errores, donde el usuario puede ver

los contenidos de una tabla, ingresar una query en sql o en lenguaje natural. El usuario

debe iniciar sesión en el sistema, puede hacer preguntas que involucren la obtención,

ingreso, actualización y eliminación de datos. La frase ingresada por el usuario pasará

por una tokenización, lo que significa que se separará la frase en palabras y cada una

representa un token, luego pasa al análisis léxico, donde la lista tokenizada se mapea

con un diccionario, por lo que estas palabras son reemplazadas por las palabras del

diccionario relacionadas a la base de datos, luego se analiza sintácticamente, donde

cada palabra tokenizada se mapea con atributos de otro diccionario, y por último se

pasa por un análisis semántico, donde el sistema encontrará palabras que representen

condiciones o sı́mbolos y esa palabra se mapeará con el diccionario. El resultado es una

consulta que luego puede ser ejecutada en la base de datos.

Se utilizan distintas estrategias de ingenierı́a de prompt, en [2] se estudian empı́ri-

camente varias LLMs de código abierto para destacar el potencial de estas en in-context

learning y supervised fine-tuning con varias representaciones. Se demuestra que similar

al aprendizaje in-context, la estrategia de representación es crı́tica para supervised fine-

tunning. También luego de fine-tunning se observa una disminución en las capacidades

de aprendizaje in-context. La solución integrada propuesta por el paper, DAIL-SQL,
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tiene un 86.6 % de exactitud en la ejecución y tiene el primer lugar en el spider leader-

board.

En [3] se plantea que la capacidad de comprensión de un LLM no es suficiente

cuando se le proporciona únicamente el esquema de la base de datos y la consulta que

se desea realizar, ya que el resultado tiende a ser impreciso. Por esta razón, se propo-

ne un framework llamado Knowledge-to-SQL, que utiliza un LLM experto en datos

(DELLM). Esto se debe a que el desarrollo de una arquitectura no humana capaz de

generar información experta a partir de un conjunto de datos aporta un gran valor. Los

desafı́os que se presentan en la generación de conocimiento experto incluyen la espe-

cialización de la consulta y la base de datos, la consciencia del contenido de la base

de datos y la mejora del rendimiento esperado. Se introduce PLDBF (Preference Lear-

ning via Database Feedback), que servirá para proporcionar recompensas a DELLM en

función del grado en que el conocimiento generado ayuda a la recuperación de datos

precisos y asiste a los LLM en la producción de consultas SQL más precisas. El método

propuesto consta de tres módulos principales: el módulo de ajuste fino supervisado de

DELLM, que generarı́a conocimiento basado en la consulta del usuario y el esquema

de la base de datos; el módulo de retroalimentación; y el módulo de aprendizaje por

preferencias con PLDBF.

En [4] se introduce un framework multiagente basado en LLM, que explota esto

con diferentes funcionalidades para que se haga un análisis efectivo de text-to-SQL.

MAC-SQL comprende un agente que funciona como descomponedor principal para la

generación de text-to-SQL, que, junto a dos agentes auxiliares, selector para el uso de

herramientas y refinador para la refinación de SQL. El descomponedor toma una pre-

gunta y la separa en sub-preguntas más simples y las resuelve progresivamente median-

te razonamiento encadenado. El selector, cuando el caso lo amerita, reduce el tamaño

de la base de datos, donde se crea una sub-base para que la información irrelevante

no interfiera. El refinador por último utiliza herramientas externas para la ejecución de

SQL, recibe retroalimentación y refina las consultas que considere erróneas. Con GPT-

4 como LLM principal para todas las tareas de los agentes y el uso de BIRD y Spider
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como conjuntos de datos para evaluar el desempeño del framework. Los datos experi-

mentales muestran una precisión de ejecución de 59,59 en el conjunto de pruebas de

retención de BIRD al utilizar MAC-SQL-GPT-4, esta es la mejor marca en el momento

que se escribe el artı́culo. El artı́culo también habla de cómo afinaron un modelo basa-

do en instrucciones, SQL-Llama, todo con el uso de datos de instrucciones de agentes

de MAC-SQL, lo que ayuda en la simplificación de bases de datos, descomposición de

preguntas, generación de SQL y corrección de SQL.

En [5] se propone supervised fine tuning (SFT) como otra opción al fine tuning re-

gular para entrenar LLM para una mejor tarea de generación de text-to-SQL. Se utiliza

Llama-V2 por sus distintas ventajas arquitectónicas, el modelo alcanza resultados de

primer nivel en el conjunto de datos Spider, con una notable precisión de ejecución

del 89,6 %, junto con una precisión de coincidencia exacta del 86,8 %. El documento

explica las técnicas de entrenamiento para LLMs, como el few show prompting, fine

tuning o el supervised fine tuning, donde se explica por qué las dos primeras opciones

se quedan atrás frente a la última en cuanto complejidad de consultas o cuando se traba-

ja con modelos pequeños respectivamente. Por otro lado, supervised fine tuning utiliza

datos etiquetados. Se pasa todo el contexto a la vez, pero la perdida final se figura solo

sobre la etiqueta que el modelo debe generar. Esto permite que el modelo aprenda solo

la generación sintáctica de la etiqueta en lugar de toda la declaración.

En [6] se propone un enfoque que aprovecha múltiples prompts para generar di-

versas respuestas candidatas y las agrega de manera efectiva. el proceso de generación

de SQL comprende tres pasos: Schema linking, Multiple SQL Generation y Selection.

Schema linking implica identificar las tablas y columnas relevantes de una base de datos

para convertir una pregunta en lenguaje natural en una consulta SQL. La introducción

de schema linking ha mejorado significativamente el rendimiento tanto de los enfoques

basados en ajuste fino como de los basados en ICL. Este paso consta de dos subpasos,

extracción de tablas relacionadas con la pregunta en lenguaje natural (Table Linking),

para después extraer las columnas necesarias dentro de esas tablas (Column Linking).

Se emplean múltiples prompts en ambas fases con el objetivo de lograr un alto nivel
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de recuperación. Multiple SQL Generation es generar varias consultas SQL basadas en

múltiples prompts distintos. Se generan múltiples prompts donde varı́a tanto el método

de selección de los ejemplos de few shot como el orden en que se presentan, lo que

asegura una exploración más amplia de posibles consultas SQL, ya que se ha descu-

bierto que hacer esto puede diferir considerablemente en la salida de la LLM. Selection

buscar la consulta más precisa entre las consultas candidatas. El conjunto de candidatos

se filtra en función de los puntajes de confianza, y luego se asigna al LLM la tarea de

seleccionar la consulta más precisa entre el conjunto refinado.

En cuanto a técnicas de entrenamiento, destacan las GAN, o generative adversarial

networks, esta técnica se basa en dos modelos que trabajan a la par, los cuales compiten

entre ellos.

Estos se tratan de un modelo, el generador, el cual construye información sintética

en base a retroalimentación enviada por el otro modelo, el discriminador, este último

recibe información real y sintética y decide de cual tipo se trata.

La meta detrás de este método es lograr que el discriminador tenga certeza respecto

a cuál tipo de dato con el que interactúa, mientras que el generador busca engañar al dis-

criminador. Por esto, esta técnica se destaca en cuanto a entrenamiento no supervisado

o semi-supervisado sin requerir de grandes cantidades de datos de entrenamiento.

En cuanto a alternativas para esta configuración, en [7] se muestran diversas opcio-

nes, las cuales posteriormente se comparan, entre estas se encuentran FCGANs, GANs

convolucionales, LAPGANs, DCGANs, GANs condicionales, infoGANs, y GANs con

modelos de interferencia. Estos últimos utilizan dos tipos de redes, enconders (de in-

terferencia) y decoders, ambas cumplen el rol del generador.

Además, se muestra que el entrenamiento se basa en encontrar los parámetros co-

rrectos del discriminador para hacer la clasificación más precisa, y encontrar paráme-

tros del generador para confundir al discriminador.

Por otro lado, se entrega información útil para el entrenamiento, como el orden en

que los parámetros de cada modelo se deben actualizar, o que para cada generador hay

un discriminador óptimo.
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Adicionalmente, en [8] se muestra un caso de uso especı́fico de entrenamiento me-

diante GANs el cual utiliza modelos de lenguaje. En este trabajo se utilizan las faculta-

des de procesamiento de los modelos de lenguaje para la tarea de recomendar trabajos

a postulantes según el currı́culum que estos ingresan a una plataforma.

Se hace hincapié a la necesidad de extraer más información que la disponible

explı́citamente en los currı́culums, mediante el uso generador para refinar documen-

tos de baja calidad a contra partes similares más detallas. Esto se realiza debido a la

necesidad de los modelos de lenguaje de grandes cantidades de información con el fin

de evitar delirios o resultados fabricados, una de las grandes falencias de los LLMs.

Este documento también presenta en detalle el proceso usado para establecer la

red, se explicitan parámetros del generador, discriminador y clasificadores, además del

proceso de aprendizaje y la metodologı́a de evaluación.

Finalmente, en [9] se muestra un proceso de optimización de consultas SQL gene-

radas a partir de preguntas en lenguaje natural mediante LLMs, se entrega la premisa

que el modelo genera diversas consultas SQL a partir de una entrada en NL, y que gran

parte del tiempo la consulta seleccionada no es la que mejor se adecúa a la pregunta de

entrada.

Por esto, se establecen diferentes métricas las cuales son revisadas para cada poten-

cial consulta SQL generada, las cuales una vez son comparadas, resultan en una mejora

en el desempeño del modelo utilizado.

En la siguiente tabla comparativa se muestra las caracterı́sticas, aportes y diferen-

cias que hay entre los distintos artı́culos con lo desarrollado en este informe.

17



Ref. Enfoque / Pro-

puesta

Técnica Prin-

cipal

Ventajas Limitaciones Relación con esta

tesis

[1] Transformación

NL→SQL me-

diante reglas

simbólicas,

con etapas

léxica, sintácti-

ca y semántica

Procesamiento

simbólico

tradicional

Control total

del proce-

so y fácil

trazabilidad

Escalabilidad

limitada y

dificultad

con entradas

ambiguas

Esta tesis toma co-

mo base este en-

foque, integrando

componentes más

flexibles que mejo-

ran su alcance ante

consultas variadas

[2] Evaluación

de LLMs

aplicados a

Text-to-SQL,

destacando la

importancia

del prompt y la

representación

In-context

learning (ICL)

y fine-tuning

supervisado

(SFT)

Analiza ven-

tajas compa-

rativas entre

ICL y SFT; útil

para diseño de

prompts

SFT reduce

la genera-

lización, y

requiere datos

etiquetados

Refuerza la deci-

sión de usar in-

genierı́a de prompt

como eje en es-

ta tesis, evitando

la dependencia de

fine-tuning inten-

sivo y adoptando

ICL como alterna-

tiva para casos es-

pecı́ficos
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Ref. Enfoque / Pro-

puesta

Técnica Prin-

cipal

Ventajas Limitaciones Relación con la

propuesta

[3] Uso de un

LLM experto

en datos con

retroalimen-

tación basada

en rendimiento

(PLDBF)

Aprendizaje

por preferen-

cia + SFT

supervisado

Integra cono-

cimiento del

contenido de la

BD y mejora

por retroali-

mentación

Alta compleji-

dad e infraes-

tructura adicio-

nal

Se considera

relevante como

ruta futura, ya

que el sistema

propuesto aún no

incorpora feed-

back automático

por calidad de

consulta

[4] Arquitectura

multiagente

con descom-

posición,

selección de

herramientas y

refinamiento

Agentes cola-

borativos + ra-

zonamiento en-

cadenado

Modularidad

y precisión

en consultas

complejas

Costosa en re-

cursos y difı́cil

de implemen-

tar

Aunque este tra-

bajo adopta una

arquitectura más

simple, la idea de

descomposición

secuencial es

pertinente para

abordar preguntas

compuestas por

parte del usuario

[5] Ajuste fino

supervisado

con LLaMA-

V2 entrenado

sobre datos

etiquetados

Supervised

fine-tuning

(SFT)

Precisión

elevada inclu-

so en tareas

complejas

Requiere da-

taset anotado

y proceso de

entrenamiento

adicional

Se opta por no uti-

lizar SFT en el tra-

bajo, favoreciendo

estrategias más li-

geras basadas en

contexto y valida-

ción local
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Ref. Enfoque / Pro-

puesta

Técnica Prin-

cipal

Ventajas Limitaciones Relación con la

propuesta

[6] Generación

de múltiples

respuestas

y selección

óptima basada

en confianza

Prompting

múltiple +

selección por

confianza

Aumenta di-

versidad y

precisión de la

salida final

Requiere tiem-

po y recursos

para múltiples

inferencias

Se tiene como

alternativa inte-

grar una variante

simplificada

para comparar

múltiples salidas

y reforzar los

resultados.

[7] Revisión

general de

arquitecturas

GANs para

generación de

datos sintéticos

Redes ge-

nerativas

adversariales

Permiten ge-

neración no

supervisada

con retroali-

mentación

automática

Difı́ciles de

entrenar y no

especı́ficas

para entornos

SQL

Es un enfoque dis-

tinto al desarro-

llo realizado, pe-

ro se considera co-

mo enfoque útil

para generación de

ejemplos sintéticos

en etapas futuras

[8] Aplicación

de GANs con

LLMs para

mejorar in-

puts de baja

calidad en

recomendación

laboral

LLM + GAN

para enri-

quecimiento

semántico

Útil para re-

finar documen-

tos con esca-

sa información

explı́cita

No enfoca-

do en SQL

y alto costo

computacional

Inspirador como

método para enri-

quecer preguntas

incompletas, pero

fuera del alcance

inmediato del

presente trabajo
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Ref. Enfoque / Pro-

puesta

Técnica Prin-

cipal

Ventajas Limitaciones Relación con la

propuesta

[9] Selección

posterior entre

múltiples SQL

generadas a

partir de una

entrada

Ranking de sa-

lidas mediante

heurı́sticas y

métricas

Mejora la

precisión final

sin modificar

el modelo base

Sujeto a los cri-

terios que se

elijan

Se considera como

complemento po-

sible a futuro pa-

ra mejorar robus-

tez sin realizar re-

entrenamiento del

modelo

Cuadro 3.1: Cuadro comparativo entre enfoques de Text-to-SQL en literatura reciente
y esta propuesta
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Capı́tulo 4

Requisitos del sistema

4.1. Requisitos

En la siguiente sección se muestran los diferentes requisitos del sistema, estos se

subdividen en requisitos funcionales, no funcionales, de interfaces y de ambiente.

Al profundizar en estos, los requisitos funcionales explican las funcionalidades que

debe cumplir el sistema, los requisitos no funcionales muestran las distintas caracterı́sti-

cas del producto desarrollado, los requisitos de interfaces dan una idea general de las

interacciones que el usuario realiza con el sistema y los requisitos de ambiente dan

información referente a las herramientas utilizadas para la elaboración de la propuesta.

4.1.1. Requisitos funcionales

RF1: El sistema debe recibir consultas en lenguaje natural y generar una consulta

SQL equivalente.

RF2: El sistema debe generar un documento que contenga la información obte-

nida a partir de la consulta SQL creada.

RF3: La plataforma debe tener manejo de sesiones.
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RF4: El sistema debe almacenar y desplegar las interacciones entre los funciona-

rios y el chatbot.

RF5: La plataforma debe ofrecer encuestas de satisfacción relacionadas con las

conversaciones del chatbot, las cuales el usuario puede optar por responder.

RF6: La plataforma debe almacenar y desplegar encuestas de satisfacción y métri-

cas del chatbot.

RF7: La plataforma debe tener control de privilegios de usuario y permitir a

usuarios con permisos la administración de roles.

4.1.2. Requisitos no funcionales

RNF1: La plataforma debe ser segura, con el fin de proteger la información del

cliente, con el uso de privilegios de usuarios e inicio de sesión para tener con-

trol sobre los usuarios que pueden ingresan a la plataforma. La API contará con

credenciales para su uso.

RNF2: El código debe ser escalable, hacer uso de buenas prácticas de progra-

mación y un formateo claro, con el fin de un desarrollo modular que facilite la

interoperabilidad.

RNF3: La plataforma debe tener tiempos de respuesta acordes a la tarea solicita-

da.

RNF4: La plataforma debe ser de uso intuitivo para cualquier usuario. Esto se

logrará mediante el diseño de una interfaz de usuario clara y sencilla, con una

navegación intuitiva y accesible.

RNF5: La plataforma debe ser mantenible. Esto se logrará mediante la utiliza-

ción de prácticas de desarrollo de software como el control de versiones y la

documentación clara.
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4.1.3. Requisitos de Interfaces

La siguiente tabla muestra los distintos eventos externos a los que debiese responder

la aplicación, entendiéndose como las distintas acciones que puede realizar un usuario.

Evento Descripción Iniciador Parámetros Respuesta

Consulta

NL

El usuario ingresa una

consulta en lenguaje

natural con el objetivo

de obtener una respuesta

de la base de datos ya

sea en formato CSV/XLSX

y/o lenguaje natural.

Presionar tecla

Enter.

Consulta en

lenguaje natural.

Resultado

consulta.

Inicio de

sesión

El usuario ingresa sus

credenciales en las

casillas correspondientes

para acceder a la

plataforma.

Clic en botón

”Sign in”

una vez llenados

los campos.

Credenciales

de ingreso.

Resultado

inicio sesión.

Ingreso vista

de registro de

conversaciones

El usuario desea ingresar

al registro de

conversaciones.

Clic en botón

de navegación

”Conversations”.

Tipo de usuario,

nombre de vista.

Resultado

cambio de vista

Ingreso vista

de chatbot

El usuario desea ingresar

a la vista de chatbot.

Clic en botón

de navegación

”Home”.

Tipo de usuario,

nombre de vista.

Resultado

cambio de vista

Ingreso vista

de métricas de

satisfacción

del cliente

El usuario desea ingresar

a la vista de métricas

de satisfacción del

cliente.

Clic en botón

de navegación

”Metrics”.

Tipo de usuario,

nombre de vista.

Resultado

cambio de vista

Cierre de

Sesión
El usuario desea cerrar sesión.

Clic en botón

”Log out”.
N/A

Resultado

cierre de sesión

Cuadro 4.1: Eventos externos

La siguiente tabla muestra las respuestas del sistema, frente a la distintas entra-

das producto de la acción del usuario, indicando la respuesta, la descripción de lo que
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debiese hacer el sistema, y el o los parámetros necesarios para poder generar una res-

puesta.

Respuesta Descripción Parámetros

Resultado

consulta.

Se entrega resultado de consulta

ingresada por usuario en el formato que

este solicite.

Consulta NL.

Resultado

inicio sesión.

Verifica las credenciales del

usuario y si son válidas permite

el ingreso a la plataforma.

Credenciales de acceso.

Resultado

cambio de vista.

Verifica permisos del usuario.

En caso de tener permiso,

muestra la vista solicitada.

Tipo de usuario,

nombre de vista.

Resultado

cierre de sesión.
Cierra sesión del usuario. N/A

Cuadro 4.2: Respuestas del sistema

4.1.4. Requisitos de Ambiente

Hardware de desarrollo

Los computadores utilizados en el desarrollo tienen, como base, las siguientes es-

pecificaciones:

OS Microsoft Windows 11 Home

Procesador Intel(R) Core(TM) i7-8550U CPU @ 1.80GHz

Memoria fı́sica instalada (RAM) 8,0 GB

Software de Desarrollo

Dentro del software de desarrollo utilizado tenemos las siguientes herramientas:
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Python

JupyterHub

Amazon Bedrock (Modelos fundacionales)

CSS

HTML

FastAPI

Flask

PostgreSQL

Docker

Auth0

Google API

4.1.5. Perfiles de usuarios

En la tabla 4.3 se muestran los distintos perfiles de usuarios que utilizarán la pla-

taforma en donde lo más importante es la distinción en la cantidad de privilegios que

tiene el perfil.

Perfil
Socio económico

y cultural
Ocupacional Etario

Caracterı́sticas fı́sicas,

fisiológicas, psicológicas
Otros

Administrador
Empleado(a)

de FALP

Del área de

inteligencia

artificial.

25 - 65 años

Persona que tiene interés

en el desempeño de la

solución y una

responsabilidad en la

administración de la

solución.

Usuario con

más privilegios.

Analista
Empleado(a)

de FALP

Parte del área de

datos o

inteligencia

artificial.

25 - 65 años

Persona que tiene interés

en el desempeño de la

solución.

Usuario con

privilegios.

Usuario
Empleado(a)

de FALP

Cualquier

ocupación.
25 - 65 años

Persona que desea emplear

la solución.

Usuario sin

privilegios.

Cuadro 4.3: Perfiles de usuario

27



4.1.6. Planificación del Proyecto

Objetivo General (Meta)

Objetivo general

OG Facilitar el acceso a datos en la Fundación

A continuación se muestra una tabla con los distintos objetivos especı́ficos que se

buscan cubrir con la aplicación, en donde se entrega un nombre resumido, una des-

cripción de lo que se busca lograr, para que ámbito o modulo va enfocado, en que es

relevante y finalmente información adicional.

Objetivo
Nombre

Resumido

Descripción

General

Ámbito

Funcional

Relevancia

Principal
Otros

OE1 Traducción NL a SQL

El sistema traduce consultas en lenguaje

natural a SQL y obtiene resultados

de las bases de datos mediante la LLM.

Consultas Interacción con base de datos
Fundamental para la

funcionalidad principal.

OE2 API controlada

Desarrollo de una API segura y controlada

que permite conexión, generación de archivos,

y análisis de datos.

Backend Soporte del sistema
Permite la conexión

externa.

OE3 Métricas de satisfacción

Gestión de métricas de satisfacción del

usuario para medir el impacto de la LLM

en la calidad de respuestas.

Métricas Optimización del servicio
Almacenamiento y

análisis continuo.

OE4 Registro de conversaciones

Gestión del historial de conversaciones para

análisis de calidad y mejora continua

del sistema.

Historial Análisis de interacción
Base para auditorı́as

del sistema.

OE5 Documentación técnica

Elaboración de diseño y bitácoras para

organizar y optimizar el desarrollo del

sistema.

Documentos Organización del proyecto
Facilita mantenibilidad

y escalabilidad.

OE6 Plataforma accesible
Creación de una plataforma con sesiones

seguras y vistas funcionales.
Plataforma Seguridad y accesibilidad

Incluye navegación

amigable.

OE7 Documentación del sistema
Entrega de documentación especı́fica para

cada funcionalidad del sistema.
Documentos Uso del sistema

Esencial para futuros

desarrollos.

OE8 Funciones avanzadas
Incorporación de funciones avanzadas

para mejorar la experiencia de usuario.
Funcionalidades Experiencia de usuario

Aumenta el valor

del sistema.

Cuadro 4.4: Objetivos especı́ficos estructurados
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Capı́tulo 5

Diseño de arquitectura del sistema

5.1. Diagrama de contexto

En la figura 5.1 se observa el diagrama de contexto donde se ven las tres entidades

que interactúan con el sistema. En este, el usuario requiere información y la recibe del

sistema, el LLM realiza el proceso de traducción de NL a SQL, y la base de datos la

cual entrega la información solicitada.

Se opta por esta estructura donde el sistema funciona como el punto central de

comunicación entre los demás componentes, El sistema no genera información propia,

sino que actúa como mediador: recibe las consultas del usuario, gestiona la traducción

entre NL y SQL a través del módulo LLM y envı́a la petición resultante a la base de

datos.

El componente Usuario trabaja como actor inicial al mandar un mensaje requiriendo

información de la base de datos.

El componente LLM es necesario al ser la herramienta con la que se generan las

consultas SQL y se interpreta la información obtenida de la base de datos.

El componente Base de datos constituye el lugar de almacenamiento donde se ex-

trae finalmente la información.
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Figura 5.1: Diagrama de contexto

5.2. Diagrama de arquitectura

En la figura 5.2 se ve el diagrama de arquitectura con los distintos módulos internos

del proyecto.

Se utiliza esta estructura en la que el frontend captura las consultas del usuario y

muestra los resultados, mientras que la lógica de procesamiento es gestionada por el

backend. Este se conecta directamente a la base de datos para realizar validaciones y

gestionar las sesiones. Asimismo, se comunica con la API para interactuar con servicios

externos evitando el acoplamiento directo a dichos servicios, favoreciendo la escalabi-

lidad del proyecto gracias a una arquitectura modular. Finalmente, la API establece la

conexión con Amazon Bedrock, que aloja los modelos LLM utilizados en el proyecto y

se comunica a la base de datos para ejecutar las consultas SQL generadas por el LLM.
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Figura 5.2: Diagrama de arquitectura

5.3. Enumeración de módulos

En la tabla 5.2 se definen los diferentes módulos descritos en la figura 5.2, indicando

su propósito y la sección donde se especifica con más detalle el módulo en si.
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Módulo Propósito Sección

Frontend Módulo encargado

de manejar las inter-

faces vistas por el

usuario.

Sección 5.4.1

Backend Módulo encargado

de manejar la lógica

del sistema, recibe

y devuelve data que

llegue desde los

módulos adyacentes.

Sección 5.4.2

API Módulo encargado

de la interacción en-

tre backend, LLMs y

BBDD.

Sección 5.4.3

Modelos de lenguaje / Amazon Bedrock (LLMs) Módulo encargado

de la traducción de

lenguaje natural a

consulta SQL.

Sección 5.4.4

Base de datos (BBDD) Módulo que almace-

na los datos utiliza-

dos en las consultas,

además de la infor-

mación referente a la

satisfacción con las

mismas.

Sección 5.4.5

Cuadro 5.2: Módulos y definiciones
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5.4. Definición de módulos

5.4.1. Frontend

Propósito: Módulo encargado de manejar las interfaces.

Alcance: En este módulo el usuario ingresa la consulta, la cual es enviada al

backend. Además, el frontend recibe información del backend para desplegar

vistas dinámicas. Las cinco vistas principales de la plataforma son: inicio de

sesión, vista de consulta, vista de satisfacción de usuario, vista de conversaciones

y vista de administración. Se realizará en Python, y se hará uso de Flask, un

framework flexible, el cual es adaptable a distintos tipos de aplicaciones web

además de ser ligero y escalable.

Dependencias: Únicamente dependiente del backend.

5.4.2. Backend

Propósito: Módulo encargado de manejar la lógica del sistema, el cual recibe y

retorna información recibida desde los módulos adyacentes.

Alcance: Este módulo se encarga de recibir las distintas peticiones por parte del

usuario a través del frontend, logra esto al hacer un llamado a la API o base de

datos para obtener la data requerida. Su responsabilidad radica en el inicio de

sesión, administración de usuarios, manejo de privilegios y solicitud de datos a

la API. Se realizará en Python y también utilizará el framework Flask, de manera

que este será utilizado tanto para el backend como el frontend.

Dependencias: Entradas provenientes del frontend, conexión con la API.

5.4.3. API

Propósito: Módulo encargado de la interacción entre backend, LLMs y BBDD.
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Alcance: Este módulo se encarga de interactuar de manera segura con las BBDD,

mantener una conexión con las LLMs y mantener conexión con el backend, de

forma que permite la interacción entre los tres módulos. Se estiman aproximada-

mente 100 conexiones simultáneas como máximo. Tendrá autenticación y lı́mite

de conexiones en un intervalo de tiempo. Se desarrollará en Python y se utili-

zará el framework FastAPI, debido a que el trabajo se realizará en un entorno de

JupyterLab entregado por el cliente. Este framework facilita la generación de do-

cumentación, permite un alto rendimiento y trabajo ası́ncrono, lo que permite la

escalabilidad. Utiliza modelos de datos que son validados o convertidos en caso

de no ser el tipo de dato requerido, tiene una documentación extensa y es flexible.

Dependencias: Este módulo depende del buen desempeño de módulos como la

LLM, BBDD y el backend.

5.4.4. Modelos de lenguaje / Amazon Bedrock (LLMs)

Propósito: Este módulo se encarga de la lógica con la que se manipulan los

mensajes del usuario. Identificando mensajes, generando consultas, corrigiendo

código SQL, traduciendo información de la base de datos a lenguaje natural, ge-

nerando archivos o gráficos y orientando al usuario a realizar preguntas sobre la

base de datos del cliente. Para esto se utilizan modelos de la familia Claude los

cuales, según el tipo de tarea, trabajan con un prompt predefinido para resolver

lo que les llegue como entrada ya sea del usuario o desde otro modelo. La es-

tructura de comunicación de los modelos depende de la salida de los mismos,

donde tenemos salidas que se proyectan de inmediato al usuario, comunicación

secuencial entre modelos o bucles con intentos definidos de manera interna. El

enfoque de trabajo en desarrollo de prompt permite obtener una comparación en

el desempeño de modelos frente a una misma tarea lo cual mantiene un control

más fino sobre la calidad de las respuestas y permite iterar de manera más precisa

y eficaz en el diseño de los propios prompts o el flujo del sistema. Este enfoque
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también facilita identificar cuellos de botella o fallos en la lógica de interacción,

permitiendo ajustes rápidos sin necesidad de reentrenar modelos.

Dependencias: Este módulo depende de su interacción con la base de datos y

con la API.

5.4.5. Base de datos (BBDD)

Propósito: Módulo que almacena los datos utilizados en las consultas, además

de la información referente a la satisfacción con las misma.

Alcance: Este módulo se utiliza para la interacción con los modelos, para que

estos conozcan la estructura de las tablas. Además, se le realizan las consultas

generadas por los modelos de lenguaje. Se almacenará también la información de

sesiones para la plataforma, el almacenamiento de conversaciones y de métricas.

Se utilizará el gestor PostgreSQL para el almacenamiento e interacción con los

datos.

Dependencias: Este módulo no presenta dependencias.
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Capı́tulo 6

Diseño de interfaces

6.1. Modelo de navegación

Respecto al modelo de navegación, se presenta la figura 6.1 que representa de forma

visual cómo se navegará la plataforma. Se incluyen los principales requerimientos, los

cuales son: la consulta de datos con el chatbot (RF1 y RF2), la consulta de registros

de conversaciones (RF4) y la consulta de métricas de satisfacción de usuarios (RF5

y RF6). En la tabla se aprecian las principales interacciones de la plataforma que son

reflejadas en los prototipos que se mostrarán más adelante.
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Figura 6.1: Modelo de navegación

6.2. Prototipo de interfaces usuarias

6.2.1. Prototipo 1.1

A continuación se presentan los prototipos iniciales de las interfaces disponibles en

la plataforma, ayudando a dar una idea de la funcionalidades que disponen las distintas

vistas.
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Figura 6.2: Inicio de sesión Figura 6.3: Menú principal

Figura 6.4: Registros de conversaciones Figura 6.5: Métricas de satisfacción

Figura 6.6: Consultar datos

6.2.2. Prototipo 1.2

A continuación se presentan las principales vistas de la aplicación web. En la figura

6.7 está la vista de inicio de sesión, donde el usuario puede ingresar sus credenciales

para acceder a la plataforma. En la figura 6.8 se encuentra el menú principal, donde
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el usuario podrá seleccionar qué función desea utilizar, muestra la vista de consultar

datos, donde se encuentra el chatbot. Por otro lado, en la figura 6.9 se muestra la vista de

registros de conversaciones, donde se puede observar una tabla con información sobre

las conversaciones del chatbot. En la figura 6.10 se encuentra la vista de métricas de

satisfacción de usuario que, al igual que la figura 6.9, tiene una tabla con información,

pero en este caso sobre métricas de satisfacción.

En el siguiente enlace se puede acceder al prototipo interactivo.

Figura 6.7: Inicio de sesión

Figura 6.8: Menú principal - chatbot
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Figura 6.9: Registros de conversaciones

Figura 6.10: Métricas de satisfacción

En la tabla 6.1 se aprecian las principales interacciones con el prototipo de plata-

forma.
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Evento Interacción Acción Objeto afectado

Iniciar sesión Apretar botón.
Se dirige a vista

principal.
Botón ”Sign In”

Recuperar contraseña Apretar botón.

Se dirige a vista

de ayuda para

recuperar contraseña.

Botón ”Forgot Password?”

Cerrar sesión Apretar botón.
Se dirige a vista

de inicio de sesión.
Botón ”Log out”

Consultar datos Apretar botón.
Se dirige a vista

de consulta de datos.
Botón ”Home’

Consultar registros

de conversaciones
Apretar botón.

Se dirige a vista

de consulta de

registros de

conversaciones.

Botón ”Conversations”

Consultar métricas

de satisfacción de

usuarios

Apretar botón.

Se dirige a vista

de consulta de

métricas de

satisfacción de usuarios.

Botón ”Metrics”

Filtrar datos Apretar botón.

Se filtran resultados

de consulta de registros de

conversaciones o de consulta

de métricas de satisfacción

de usuarios.

Botón ”Filtrar”

Cuadro 6.1: Eventos prototipo y definiciones
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Capı́tulo 7

Desarrollo y Resultados de la solución

7.1. Hitos principales del proyecto

El desarrollo del proyecto se estructuró en cuatro hitos clave que permitieron alcan-

zar los resultados actuales. Primero, en la definición del problema, se profundizó en la

comprensión del problema central y se propuso una solución preliminar. Durante esta

fase, se realizaron reuniones con los clientes para recopilar información y ası́ sentar las

bases de un enfoque viable.

En el segundo hito, diseño del prototipo, se desarrolló un esquema inicial de la solu-

ción, enfocado en crear una plataforma con un chatbot y tablas para el almacenamiento

de información, incluyendo una tabla de conversaciones y otra de métricas. Esta etapa

fue fundamental para concretar un diseño visual y funcional inicial de la plataforma.

Luego, el desarrollo de la solución permitió expandir las funcionalidades del pro-

totipo inicial. Se incorporaron caracterı́sticas adicionales que no estaban contempladas

en el diseño original, como la vista y lógica de administración de la plataforma, la

generación de gráficos y otros detalles funcionales menores. Este hito enriqueció signi-

ficativamente la propuesta inicial.

Finalmente, en el cuarto hito se consolidó un prototipo funcional de la plataforma.

En esta etapa, todas las funcionalidades planificadas están completas, todos los módulos
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se encuentran operativos y las vistas se construyeron con el propósito de hacer una

plataforma eficaz y con una alta usabilidad.

7.1.1. Revisión de requerimientos

En esta sección, se detallan los ajustes realizados a los requerimientos funcionales

y no funcionales de la plataforma, desde su planteamiento inicial hasta el estado actual.

Durante el desarrollo, algunos requerimientos fueron modificados para reflejar mejor

los objetivos y asegurar que la plataforma funcione de manera eficiente y que sea de

fácil adopción para los usuarios.

En cuanto a los requerimientos funcionales, el primer cambio se centra en la con-

versión de consultas en lenguaje natural a SQL. Inicialmente, la plataforma debı́a con-

vertir las consultas en SQL, pero ahora se especifica que el sistema debe recibir estas

consultas en lenguaje natural y generar su equivalente SQL. También se actualizó el

requerimiento de generación de respuestas, el cual, en lugar de solo ofrecer respuestas

congruentes, ahora también debe generar un documento con la información obtenida.

El siguiente requisito que evoluciona es el manejo de sesiones, este pasó de un sim-

ple inicio de sesión a una gestión detallada de sesiones que ofrece una mayor seguridad

y personalización. Además, se redefinió el almacenamiento de interacciones para en-

focarse en el chatbot en lugar de en el modelo de lenguaje general, alineando mejor

el requerimiento con el uso previsto del chatbot en la plataforma. Por otro lado, las

encuestas de satisfacción se actualizaron para que los usuarios puedan responderlas vo-

luntariamente. Finalmente, se añadió un nuevo requerimiento de control de privilegios

y administración de roles, permitiendo a usuarios con permisos especı́ficos gestionar

roles y aumentando la seguridad y flexibilidad del sistema.

Para los requerimientos no funcionales, se reforzó la seguridad del sistema, man-

teniendo la autenticación y el control de privilegios para proteger la información del

cliente. La escalabilidad también sigue siendo esencial, con un código modular y es-

tructurado. En cuanto a los tiempos de respuesta, estos pasan de no ser más largos que
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un minuto a ser acordes a la complejidad de cada tarea.

Respecto a la interfaz de usuario, se simplificó el requerimiento para enfocarse en

una navegación intuitiva, eliminando la mención explı́cita de pruebas de usabilidad. El

requerimiento de alta disponibilidad fue eliminado, dándose por entendido en el diseño,

mientras que se puso un mayor énfasis en la mantenibilidad del sistema mediante el

control de versiones y una documentación clara, esenciales para una gestión eficiente.

7.1.2. Revisión del diseño

El diseño de la aplicación mantiene su núcleo y objetivo, aunque ha recibido cam-

bios tanto en cómo se procesa un mensaje por medio de los modelos, ası́ como también

se han añadido caracterı́sticas al diseño de la página web.

Por el lado del módulo de LLM, se ha realizado un flujo distinto al planeado en un

comienzo, principalmente para poder cubrir los casos donde se obtiene una respuesta

distinta a la esperada. Se añaden identificadores de mensaje y correctores de lenguaje

SQL para cumplir con la tarea.

Por el lado de las vistas, se ha añadido una barra lateral que permite ver los men-

sajes anteriores dentro de una misma sesión. También se añade una ventana de admi-

nistración que aún está en desarrollo, pero tiene como objetivo ver los permisos de los

distintos usuarios para el acceso de métricas y de conversaciones. Estos cambios se

evidencian en la imagen 7.1.

Figura 7.1: Vista principal con barra lateral y sección de administrador

45



Como otra modificación al diseño de la interfaz, se tienen cambios realizados a la

navegación del sistema, los cuales se evidencian en la figura 6.1, principalmente, se

evidencian las diferentes funcionalidades del chatbot y las interacciones con la API.

7.1.3. Revisión de Modelos

Para el desarrollo del chatbot y las respuestas de este, se hace uso de modelos de

lenguaje de gran tamaño, los cuales cumplen distintas funcionalidades para completar

distintos flujos que se traducen en necesidades y requerimientos por parte del cliente,

para esto se utilizan los modelos provistos por AWS-Bedrock que se tienen a disposi-

ción durante el proyecto. Con la ayuda de langchain como framework para la integra-

ción, configuración y llamado de los modelos, se implementan diferentes invocaciones

para las distintas tareas que completan la respuesta de cada uno de los casos del chatbot.

Debido a su buen desempeño frente a las demás opciones, durante el desarrollo de

prompts e implementación de flujos de modelos, se utilizaron los modelos de la familia

Claude.

7.1.4. Estructura de prompts

Se entiende como prompt a las instrucciones que recibe un modelo como contexto

para poder realizar una tarea especifica

Todos los prompts realizados siguen una misma estructura basada en investigacio-

nes de como realizar un prompt con mayor probabilidad de éxito. La estructura co-

mienza con información de contexto para el modelo, seguido de instrucciones para las

distintas salidas según las diferentes entradas para despues dar la indicación de que

es lo que debe realizar el modelo según cada caso y finalmente indicar instrucciones

adicionales o restricciones que debe tomar en cuenta el modelo.

A continuación se muestra uno de los prompts a modo de ejemplo, donde se reflejan

las distintas partes que lo componen, en azul el contexto y trabajo que debe realizar, en
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rojos las salidas y finalmente en rosado las instrucciones adicionales.

Figura 7.2: Ejemplo de estructura de prompt

En esencia todos los modelos siguen esta lógica con leves modificaciones para casos

particulares donde el modelo no respondı́a de manera precisa y se recalcaban instruc-

ciones o restricciones en más de una ocasión. Haciendo también uso de ICL (in context

learning), técnica donde se dan ejemplos de entradas y salidas al modelo para que este

tome como referencia.

7.1.5. Implementación de memoria en los modelos

Los modelos cuentan con memoria basada en el historial de la conversación, lo que

les permite entender preguntas que no contienen toda la información explı́cita y, aun

ası́, responder de manera coherente.

Actualmente, se utiliza un sistema de memoria básico en el cual se le pasa al modelo

toda la conversación anterior como contexto, permitiendo mantener la coherencia en las

respuestas. Esta solución cumple con su propósito, pero no es eficiente en términos de

uso de tokens.
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Se añade como parte del trabajo futuro, la implementación un sistema de conden-

sado de información, en el cual otro modelo se encargue de extraer conceptos clave y

elementos relevantes de la conversación. De este modo, se podrá generar un contexto

útil para futuras entradas, reduciendo significativamente la cantidad de tokens requeri-

dos en cada interacción y mejorando la eficiencia del sistema.

7.1.6. RAG

Debido a que por parte del desarrollo se trabaja con prompts que incluyen un gran

número de descripciones de tablas de la base de datos, se opta por implementar en

varias de las instancias de las invocaciones a modelos un RAG, o Retrieval Augmented

Generation por sus siglas en inglés.

Su principal funcionalidad recae en identificar los documentos más relevantes a la

consulta dentro de un gran volumen de documentos, con el fin de que el LLM obtenga

únicamente la información necesaria para poder generar una salida congruente a la

pregunta que se recibe.

La obtención de documentos se realiza mediante un modelo de embedding, el cual

por medio de semejanza de vectores (cosine similarity), distancia euclidiana u otros

métodos, obtiene los documentos más relevantes que tienen relación con la pregunta

que se está realizando. Durante el desarrollo del proyecto se utilizó principalmente

titan-embed-text-v1 y titan-embed-text-v2 como modelo de embedding al ser los que

brindo el cliente y dieron buenos resultados.

La implementación de RAG es beneficioso para el prompt por lo siguiente:

1. Mayor precisión del prompt, lo que disminuye la probabilidad de respuestas irre-

levantes o incorrectas.

2. Disminución de tokens de entrada, ya que no es necesario incluir toda la infor-

mación disponible en cada invocación, lo que conlleva un ahorro significativo en

costos.

3. Mayor capacidad de actualización del sistema, permitiendo agregar nuevos do-
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cumentos sin necesidad de reentrenamiento o modificación del prompt.

En nuestro proyecto se utiliza la similitud coseno para establecer que tan parecidos

son un vector de otro. Esto se debe a que este método se encuentra implementado en

un ı́ndice de la biblioteca faiss, y es uno de los que más se ajusta a nuestro caso, debido

a la necesidad de procesamiento rápido y exacto, y la cantidad relativamente reducida

de vectores a comparar.

La similitud coseno es un método que permite determinar la similitud de dos vecto-

res n-dimensionales, esta se calcula u·v
|u||v| , u y v vectores. Uno de estos corresponde a los

embeddings de uno de los documentos a comparar y el otro al vector de embeddings de

la pregunta. Debido a que la fórmula utiliza los módulos de los vectores, trabajar con

estos normalizados nos entrega una métrica de comparación independiente del tamaño

de estos. Por esto, su valor se encuentra en el intervalo [-1,1], con 1 siendo un vector

idéntico, 0 un vector ortogonal y -1 un vector opuesto.

En cuanto al radio de búsqueda utilizado por el ı́ndice de faiss, este entrega vectores

con una similitud mayor al radio de búsqueda entregado. A modo de ejemplo, asumien-

do un caso en dos dimensiones, el radio de búsqueda estarı́a directamente relacionado

con un arco con centro en el vector al que se le buscan embeddings relacionados, o,

análogamente en un caso tridimensional, serı́a un cono de búsqueda, esta idea se ex-

tiende al caso n-dimensional de los embeddings.

7.1.7. Revisión del prototipo

Contexto general del prototipo

La aplicación busca poder tener conversaciones humano-sistema donde estas se

pueden almacenar. Su objetivo es tener un sistema de obtención de información eficien-

te que evite la necesidad de utilizar horas hombre en traducir consultas manualmente.
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Esquema general de componentes del prototipo

A continuación se muestran los distintos componentes de las vistas de la aplicación

divididos por cada una de ellas.

Elementos generales

Barra de navegación.

Botones.

Vista principal

Barra lateral de conversaciones antiguas.

Input para chat.

Módulo para mensajes de chat.

Vista conversaciones

Tabla con conversaciones.

Paginación.

Filtros.

Vista métricas

Tabla con métricas.

Paginación.

Filtros.
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Vista administrador

Sección para gestión de permisos.

Tabla con usuarios.

Tabla con roles.

Paginación.

Vista inicio de sesión

Cuadro de ingreso de credenciales.

Botones.

Vista crear cuenta

Formulario de creación.
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Descripción de componentes

1. Barra de navegación

General: Permite el cambio entre vistas, ası́ como cerrar sesión y dar la bienve-

nida al usuario.

Interacción: El usuario puede hacer clic en distintos botones que lo dirigirán a

las funcionalidades.

Funciones: Permitir el cambio de vistas de manera sencilla.

2. Botones

General: Permite la interacción del usuario con algunas funciones del sistema.

Interacción: El usuario hace clic en el componente.

Funciones: Cada botón tiene una función en particular, como iniciar sesión, ce-

rrar sesión, enviar mensaje, cambiar de vista, abrir nueva conversación, etc.

3. Barra lateral

General: Permite ver y acceder a conversaciones anteriores de un mismo usuario

con el modelo.

Interacción: El usuario hace clic en un botón para que se muestre el componen-

te, de esto se puede hacer clic en las conversaciones anteriores del usuario.

Funciones: Tener acceso a las conversaciones antiguas del usuario.

4. Input para chat

General: Es un formulario que actúa como input para chat. Permite al usuario

escribir mensajes.

Interacción: El usuario escribe un mensaje luego de hacer clic en el input.

Funciones: Permite al usuario escribir un mensaje y enviarlo al chatbot.

5. Módulo para mensajes de chat
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General: Permite visualizar los mensajes anteriores en la conversación.

Interacción: El usuario puede ver los mensajes que se han tenido durante la con-

versación con el sistema.

Funciones: Mostrar los mensajes entre el chatbot y el usuario de una conversa-

ción especı́fica.

6. Tabla de conversaciones

General: Una tabla de conversaciones que muestra los atributos más importantes

de cada conversación, como el primer mensaje, la consulta generada, entre otros

datos.

Interacción: El usuario puede ver los datos y filtrarlos.

Funciones: Ver los datos más importantes de las conversaciones.

7. Paginación

General: Permite navegar entre una gran cantidad de datos.

Interacción: El usuario puede hacer clic en distintos botones.

Funciones: Permite cambiar la página actual de los datos.

8. Filtros

General: Permite el filtrado información.

Interacción: El usuario indica un filtro y genera una llamada distinta desde el

backend a la API.

Funciones: Filtrar información según el usuario lo indique.

9. Tabla de Métricas

General: Una tabla de métricas que muestra las métricas de cada conversación,

como la satisfacción del usuario, comentarios, entre otros datos.

Interacción: El usuario puede ver los datos y filtrarlos.
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Funciones: Ver los datos de las métricas.

10. Sección para gestión de permisos

General: Vista que permite al usuario administrador gestionar permisos.

Interacción: El usuario puede seleccionar usuarios o roles y administrarlos al

hacer clic en distintas opciones y botones.

Funciones: Permite cambiar los permisos de los usuarios y roles.

11. Cuadro de ingreso de credenciales

General: Es un formulario que recibe los datos para el inicio de sesión en la pla-

taforma.

Interacción: El usuario rellena el formulario con sus credenciales para acceder a

la plataforma.

Funciones: Permitir al usuario ingresar sus credenciales para acceder a la plata-

forma.

12. Formulario de creación

General: Permite crear un nuevo usuario en el sistema.

Interacción: El usuario rellena el formulario y aprieta el botón para crear el usua-

rio.

Funciones: Crear nuevos usuarios para acceder a la plataforma.
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7.2. Desarrollo y Resultados de la solución enfocado a

modelos

7.2.1. Flujo principal

El flujo principal de la aplicación tiene como objetivo el responder las preguntas

relacionadas a la base de datos del cliente que el usuario haga por medio del chat en la

vista principal. Este flujo va directamente asociado a cumplir con el primer objetivo es-

pecı́fico planteado en el capı́tulo 1 el cual es que los LLMs deben traducir las consultas

en lenguaje natural a lenguaje SQL.

Para realizar este flujo, se opta por un sistema de varios modelos comunicándose

unos con otros de manera secuencial. De esta manera, cada modelo obtiene una tarea

especifica, lo que genera mejores resultados a nivel de respuestas.

El sistema contempla todos los escenarios alternativos frente a preguntas que no

son la esperada, teniendo ası́ salidas para casos en donde la pregunta no tiene relación,

se está pidiendo algo que no se encuentra en la base de datos, el SQL genera un error

o se solicitan archivos o gráficos cuando la conversación aún no genera información,

entre otros.

Los modelos que contemplan el flujo principal son 5:

Identificador general

El identificador tiene como función categorizar el mensaje inicial del usuario para

ası́ saber que hacer con el mensaje, esta invocación utiliza un RAG para mejorar la

precisión en la identificación

Si categoriza como Consulta, significa que el modelo entiende que se está reali-

zando una pregunta relacionada a los datos que tiene la base de datos del cliente,

este arroja como salida ”SQL”, lo que de manera interna envı́a el mensaje al

modelo experto SQL.
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Si categoriza como archivo, significa que el mensaje que recibió fue una solici-

tud para obtener un archivo en formato CSV o XLSX. Esto genera como salida

el nombre del formato que indico el usuario, y de manera interna se genera el

archivo el cual llega al usuario para poder descargar, además de haber sido alma-

cenado en la base de datos.

Si categoriza como gráfico, significa que el mensaje que recibió fue una solicitud

para obtener un gráfico con la información que se recibió previamente. lo que

arroja como salida es la palabra “graph” para entrar al subflujo de la generación

de gráficos que entrega uno al usuario segun lo solicitado por este.

Si categoriza como conversación, el chatbot responde con lenguaje natural de

manera directa al usuario, orientando a hacer una pregunta relacionada a la base

de datos del cliente.

A continuación se muestra el prompt con el que trabaja el identificador general

Figura 7.3: Prompt del identificador general

Las distintas salidas del identificador general se ilustran a continuación:
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Figura 7.4: Prueba unitaria caso conversación

Figura 7.5: Prueba unitaria caso consulta SQL

Figura 7.6: Prueba unitaria caso opción

Figura 7.7: Prueba unitaria caso gráfico

Experto SQL

El modelo experto SQL tiene como función generar un texto en formato SQL (uti-

lizando sintaxis de PostgreSQL) en base a la pregunta que hizo el usuario. Para armar

una consulta SQL exitosa utilizando el nombre de tablas, columnas y valores de la base

de datos, se implementa este modelo con un RAG por debajo en el cual cada docu-

mento corresponde a una tabla de la base de datos del cliente, en la cual se indica cada

columna y ejemplos de los valores que contienen estas. La salida de esta invocación

es una query SQL o caso contrario, un texto en lenguaje natural indicando que la con-

sulta no tiene relación con los datos del cliente. Esta respuesta es entregada al segundo

identificador
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A continuación se muestra el prompt con el que trabaja el Experto SQL

Figura 7.8: Prompt experto SQL

Se puede observar en el mismo prompt como se recibe un parámetro context el cual

contiene toda la información de la base de datos separada por documentos, cada docu-

mento detalla una tabla y las distintas columnas que lo componen. Estos documentos

son después analizados por el RAG y por similitud de vectores, el propio RAG obtiene

los que son relevantes para poder armar la consulta. Se obtienen los documentos que

cumplan con los parámetros establecidos por el equipo de trabajo, como lo son cantidad

de documentos y cota inferior de similitud.

A continuación se muestran los distintos documentos que se comparan con el men-

saje de entrada del usuario, cabe destacar que hay más documentos que los que se

encuentran en la base de datos para poder corroborar un buen funcionamiento del RAG

a la hora de seleccionar los documentos relevantes
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Figura 7.9: Documentos RAG

Las distintas salidas del experto SQL se ilustran a continuación:
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Figura 7.10: Prueba unitaria caso consulta SQL

Figura 7.11: Prueba unitaria caso consulta SQL no relacionada la base de datos

Identificador NL/SQL

El identificador NL/SQL, tiene como función clasificar el mensaje que entrega el

Experto SQL

Si el modelo responde “NL”, significa que la respuesta del Experto SQL fue texto

en lenguaje natural, lo que indica que no era posible hacer una query de lo que se

preguntaba al no tener relación con la base de datos del cliente

Si del modelo responde “SQL”, significa que la respuesta del Experto SQL fue

exclusivamente una query SQL sin ningún tipo de texto en lenguaje natural.

Esta invocación no utiliza un RAG al tener una función simple y que no requiere de

nada mas que la salida del modelo anterior como entrada.

A continuación se muestra el prompt con el que trabaja el identificador NL/SQL

Figura 7.12: Prompt del identificador NL/SQL
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Las distintas salidas del identificador NL/SQL se ilustran a continuación, cabe des-

tacar que se hacen pruebas unitarias forzadas debido a que en particular con esta invo-

cación hubo que reajustar el prompt muchas veces para evitar fallos en la identificación:

Figura 7.13: Prueba unitaria caso SQL

Figura 7.14: Prueba unitaria caso NL

Corrector SQL

El corrector SQL tiene como función arreglar las consultas SQL generadas por

el experto SQL que generan un error en la base de datos. Esta invocación tiene un

prompt similar al Experto SQL salvo que este tiene como argumento de la función el

error generado en la base de datos, por lo que tiene una noción de que es lo que falla

en la query. La llamada a este modelo se encuentra dentro de un bucle que se repite

mientras la query resulte con errores o no se hayan completado un número de intentos

fallidos, esto para evitar caer en casos donde el propio modelo interprete mal y tome

una ruta equivocada. En caso de suceder esto el flujo indica que la respuesta no pudo

ser respondida e invita a contactar a un administrador.

A continuación se muestra el prompt con el que trabaja el Corrector SQL
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Figura 7.15: Prompt del corrector SQL

Las distintas salidas del corrector SQL se ilustran a continuación:

Figura 7.16: Prueba unitaria para caso de nuevo SQL

Figura 7.17: Prueba unitaria para caso donde no hay información en la base de datos

Traductor Data a NL

El traductor es el último modelo del flujo principal, su función es traducir la in-

formación que se recibe de la base de datos a texto en lenguaje natural, que es lo que

finalmente llega al usuario. La respuesta de este modelo depende de la cantidad de to-

kens que tenga la respuesta de la base de datos, esto para evitar un envı́o de información

masiva que genere un alto costo y una respuesta poco amigable para el usuario.

A continuación se muestra la lógica para los distintos tipos de respuesta y el prompt

con el que trabaja el traductor data a NL
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Si la respuesta es nula por parte de la base de datos, se indica que no se encontró

información sobre la pregunta hecha

Si la información de la base de datos es mayor a una cantidad arbitraria de tokens

(500 en el prototipo) se responde indicando que se obtuvo la información, pero

que esta es muy extensa por lo que no se puede mostrar por mensaje, sin embargo,

el usuario puede solicitarla en formato csv, Excel o generar un gráfico

Si la información es menor a una cantidad de tokens (500) el modelo responde en

lenguaje natural haciendo un análisis de la pregunta, la query y la data obtenida

para ası́ generar una respuesta lo más congruente y completa posible, indicando

de todas maneras que puede solicitar obtener la información en un archivo Excel

o csv, ası́ como también generar un gráfico.

Figura 7.18: Prompt del traductor data a NL

Las distintas salidas del corrector SQL se ilustran a continuación:
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Figura 7.19: Prueba unitaria para caso menor a 500 tokens

Figura 7.20: Prueba unitaria para caso mayor a 500 tokens

Figura 7.21: Prueba unitaria para cuando no se encuentra información en la base de
datos
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7.2.2. Flujo de gráficos

El flujo de gráficos corresponde a un subflujo del flujo principal, que es utilizado

cuando el usuario solicita un gráfico de la información que el flujo principal genera.

Dependiendo del caso, este flujo hace uso de una o dos nuevas invocaciones para poder

generar un gráfico básico.

Para la implementación de este subflujo se consideran tres posibles casos:

1. Cuando no hay información previa en la conversación, donde el identificador

responde directamente al usuario indicando que no hay información para generar

un gráfico.

2. Cuando se posee toda la información para generar el gráfico que el usuario so-

licita, esto de manera interna llama al “reconocedor gráfico” el cual extrae toda

la información y se la entrega a la función “generador gráfico” para el posterior

armado.

3. Cuando no se posee toda la información para poder generar el gráfico. aquı́ de

manera interna se llama al generador gráfico, pero este en su campo de “falta de

datos” arroja un valor “True” lo que dirige la consulta al Experto SQL orientado a

gráficos el cual genera una nueva consulta y la cual es procesada como si fuese el

flujo principal, para obtener ası́ la data necesaria para generar el gráfico. posterior

a eso se hace un nuevo llamado al reconocedor gráfico el cual ahora sı́ tiene toda

la información y le pasa los parámetros a la función “generador gráfico” para

generarlo.

Recolector

El recolector gráfico tiene como función generar un JSON con toda la información

importante para poder generar el gráfico que solicita el usuario, si es que el usuario

no provee todos los parámetros del gráfico, estos son asumidos a juicio del modelo u

omitidos dependiendo de cual sea el parámetro.

Dentro de los parámetros que se encuentran en el JSON están:
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color.

tı́tulo.

nombre eje x.

nombre eje y.

tipo de gráfico.

falta de datos.

explicación.

Como se puede ver en los parámetros del JSON, existe un parámetro de ’falta de

datos’, el cual funciona como clasificador para saber si el gráfico puede ser generado

directamente, o es necesario obtener más información de la base de datos para poder

generarlo.

A continuación se muestra el prompt con el que trabaja el Recolector

Figura 7.22: Prompt del recolector

Las distintas salidas del recolector se ilustran a continuación:
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En el primer caso, se solicita un gráfico de información que ya ha sido obtenida en

la base de datos, por lo que no es necesario volver a hacer una consulta para generar el

gráfico

Figura 7.23: Prueba unitaria solicitud de gráfico con información

Figura 7.24: Gráfico generado a partir de información recolectada

Figura 7.25: Solicitud de nuevo gráfico
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Figura 7.26: Nuevo gráfico generado a partir de la ultima solicitud y la información
previa

En el segundo y último caso, se solicita un gráfico con información adicional a la

que fue extraı́da de la base de datos, por lo que es necesario volver a hacer una consulta

para generar el gráfico, en este caso se piden los pacientes con cáncer de mama por

hospital, cuando de la base de datos solo se extrajo cuántos pacientes hay por hospital.

Figura 7.27: Prueba unitaria solicitud de gráfico sin información completa

Se puede confirmar que no se tenia toda la información por la propia salida del

recolector en donde el parámetro falta data se asigno como ”True”.
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Figura 7.28: Salida del recolector con parámetro de falta de datos asignado como True,
indicando la falta de información para generar el gráfico

De esto se debe completar un flujo principal completo con la leve modificación del

Experto SQL-Gráfico, modelo que es explicado en la siguiente sección.

Una vez se obtiene toda la información, se obtiene el nuevo gráfico.

Figura 7.29: Gráfico generado a partir de la nueva información recolectada
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Experto SQL-Gráfico

El Experto SQL-Gráfico tiene como funcionalidad la misma que el Experto SQL

original, la cual es generar un SQL en base a la pregunta del usuario. Este modelo es

solo accedido cuando el usuario solicita un gráfico con información que no se encuentra

en la data obtenida en la misma conversación.

La diferencia entre este modelo y el Experto SQL del flujo principal es que este

dentro de su prompt considera todo lo de la conversación que ya se ha tenido y pese

a recibir la petición generar un gráfico, solo considera la información que puede ser

traspasada a consulta SQL.

Tomaremos el mismo ejemplo anterior y mostraremos la salida donde se genera la

consulta para evitar repetición de imágenes.

Figura 7.30: Prueba unitaria para Experto SQL-Gráfico donde pese a petición de gráfi-
co, se genera una consulta SQL

Generador gráfico

Esta es una función que toma el JSON generado por el reconocedor gráfico para

armar el gráfico que solicita el usuario, donde se puede personalizar el tipo de gráfico

como: barra, lı́neas, dispersión o histograma, el valor de los ejes, el tı́tulo, y el color de

las barras, puntos o lineas.
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Figura 7.31: Función generador grafico completa

7.2.3. Limitaciones actuales del flujo

Actualmente el modelo tiene problemas de memoria referente a recibir peticiones

de manera fraccionada, por lo que si se pide la información en diferentes inputs del

usuario, no siempre se obtiene el gráfico con todas las indicaciones.

7.2.4. Diagrama de flujo

La manera en que las diferentes invocaciones de modelos se comunican entre sı́, ası́

como el flujo general de entradas, salidas y dependencias entre componentes, se resume

en la figura 7.32. Este diagrama muestra la arquitectura lógica del sistema de modelos

conversacionales desarrollado, representando cómo cada modelo recibe la información

(ya sea del usuario o de otro modelo), y qué tipo de salidas se generan para cada llamado

de estos.
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Figura 7.32: Diagrama de flujo prototipo

7.2.5. Comparativa de modelos de lenguaje

Diferencias en desempeño

En la figura 7.2 se presenta una pequeña tabla comparativa entre modelos de la

familia Claude que el equipo tiene disponibles.
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Tarea Claude 3.5 Claude 3.0 Claude 3 Haiku

Identificador General Sin fallos Falla en archivos Falla en archivos

y consulta

Experto SQL Sin fallos Con fallo en ob-

tención de tablas

Con fallo en

parámetros a

obtener

Identificador SQL/NL Sin fallos Sin fallos Sin fallos

Corrector SQL Sin fallos Reconoce lo que

no está, falla

en comprender

que la pregunta

no puede ser

respondida

Cae en el mismo

error de incluir in-

formación que no

existe en las ta-

blas

Traductor data a NL Sin fallos Sin fallos Sin fallos

Reconocedor Gráfico Sin fallos Sin fallos Sin fallos

Experto SQL Gráfico Sin fallos Sin fallos Fallo en entendi-

miento de tablas

Cuadro 7.2: Comparativa modelos familia Claude

Si bien Claude 3.5 presenta un mejor desempeño que Claude 3.0 y Claude 3 Haiku,

su uso conlleva un costo mayor, tanto de entrada como de salida, en comparación con

este último.

En este contexto, resulta útil identificar en qué tareas es posible reemplazar a Clau-

de 3.5 por otros modelos, particularmente Claude 3 Haiku, con el fin de reducir el gasto
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asociado a las invocaciones al sistema. Aunque Claude 3 también puede considerarse

dentro de este análisis, su rendimiento inferior frente a Claude 3.5 lo hace menos atrac-

tivo como alternativa directa en tareas exigentes, más aún considerando que sus costos

son idénticos a los de su versión posterior.

Diferencias de costos

En una conversación promedio que contempla preguntas y solicitudes para generar

archivos, se utilizan en promedio 4500 tokens de entrada y 200 tokens de salida.

El cobro de los distintos modelos está dado por un millón de tokens, por lo que se

puede tener en un cantidad estimada de 222 conversaciones antes de llegar al millón

de tokens de entrada. Esta cantidad de conversaciones resultarı́an en 44.000 tokens de

salida.

La tabla 7.3 muestra la diferencia de precios para cantidad de conversaciones en

base a la cantidad de tokens promedio de la plataforma.

Modelo
Costo por millón

de tokens de entrada

Costo por millón

de tokens de salida

Costo entrada + salida

cada 100 conversaciones

Costo entrada + salida

cada 222 conversaciones

Claude 3.5 $3 $15 $1.65 $3.66

Claude 3 $3 $15 $1.65 $3.66

Claude 3 Haiku $0.25 $1.25 $0.13 $0.31

Cuadro 7.3: Costos por modelo

Diferencias generales Las diferencias generales entre los 3 modelos a nivel de res-

puestas son:

Claude 3 Haiku está especializado para tareas más simples y que requieran de

velocidad y útil en escenarios donde los recursos son limitados

Claude 3 en comparación a modelos como Claude 2 es mucho más hábil para

responder de manera más precisa a tareas complejas pero es un poco mas lento
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en comparación a los otros dos modelos

Claude 3.5 es mas rápido que Claude 3 y tiene mejor desempeño para interaccio-

nes y contextos más prolongados, lo que hace que sea sumamente efectivo para

este proyecto y se mantenga como solución definitiva para las partes del flujo que

involucren tareas complejas.

7.2.6. Comparativa de modelos de embeddings

Diferencias en desempeño

En las siguientes secciones se presentan los resultados obtenidos a partir de los dife-

rentes modelos de embeddings probados por el equipo, estos son: titan-embed-text-v1

y titan-embed-text-v2 de Amazon, además de uno de los mejores modelos multilingües

disponibles en HuggingFace, multilingual-e5-large y uno que está al borde del top 100,

all-mpnet-base-v2, el cual se usa como baseline.

En cuanto al desempeño de los modelos, en las tablas 7.4 y 7.5 se muestran el des-

empeño de los diferentes modelos en cuanto al número de falsos negativos (porcentaje

de documentos que debieron ser retornados, pero no lo fueron) y el número de falsos

positivos (porcentaje de documentos que no debieron ser retornados pero lo fueron).

Cabe destacar que las columnas con nombre “Tasa de falsos X*” corresponden a

los valores alcanzados una vez se ajusta el radio de búsqueda para lograr que los falsos

negativos se vuelvan 0.

Modelo Tasa falsos negativos Tasa falsos negativos*

titan-embed-text-v1 14,29 % 0 %

titan-embed-text-v2 21,43 % 0 %

all-mpnet-base-v2 0 % -

multilingual-e5-large 0 % -

Cuadro 7.4: Tasa de falsos negativos por modelo.
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Modelo Tasa falsos positivos Tasa falsos positivos*

titan-embed-text-v1 47,83 % 69,57 %

titan-embed-text-v2 31,25 % 43,75 %

all-mpnet-base-v2 60 % -

multilingual-e5-large 58,82 % -

Cuadro 7.5: Tasa de falsos positivos por modelo.

Por otro lado, en la tabla 7.6 se muestran los tiempos de ejecución total por modelo.

Modelo prom(tiempos ejecución total) Desv est(tiempos ejecución total)

titan-embed-text-v1 4,2511 0,8869

multilingual-e5-large 4,6428 1,6849

all-mpnet-base-v2 4,8374 1,1615

titan-embed-text-v2 4,8665 1,1793

Cuadro 7.6: Tasa de tiempos de ejecución por modelo.

Diferencias de costos

A continuación, se describen los precios por modelo cada 1000 tokens transforma-

dos a embeddings. Esto se muestra en la tabla 7.7. Cabe recordar que los modelos de

HuggingFace se pueden acceder de manera completamente gratuita.

Modelo Precio por 1000 tokens

Titan Text Embeddings 0,0001 USD

Titan Text Embeddings V2 0,00002 USD

multilingual-e5-large Gratuito

all-mpnet-base-v2 Gratuito

Cuadro 7.7: Costos cada 1000 tokens por modelo.
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Diferencias generales

Con la información entregada, se ve que ambas versiones de Titan Text Embeddings

de Amazon presentan un buen desempeño y, junto a multilingual-e5-large, destacan en

aspectos diferentes.

En caso que los tiempos de ejecución sean la mayor prioridad en el desarrollo, se

recomienda el uso de Titan Text Embeddings v1. Mientras que, si se tiene conocimiento

de valores esperados en cuanto a distancias, la segunda versión del modelo de Amazon

es una mejor alternativa, este ayuda a retornar menos documentos que actúan como

ruido y permiten un mejor desempeño del modelo de lenguaje. Por otro lado, si el pre-

supuesto para la generación de embeddings es una restricción principal, se recomienda

el uso de multilingual-e5-large, el cual tiene buenos resultados de manera gratuita.

Cualquiera sea el caso que se escoja, siempre es recomendable almacenar los em-

beddings generados con fin de no transformar más tokens de lo necesario y malgastar

recursos, esto es un trabajo futuro de interés para el proyecto.
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7.3. Casos de uso

A continuación, se detallan tres casos de uso principales relacionados con los flujos

de modelos y su representación en la plataforma. Cada caso incluye imágenes extraı́das

de la interfaz de la plataforma, del código en Visual Studio y de TablePlus, el cliente

utilizado para visualizar la información de la base de datos.

7.3.1. Caso 1: Petición de consulta SQL a la plataforma con infor-

mación que si se encuentra en la base de datos

Este caso de uso describe el flujo de interacción entre un usuario y la plataforma

cuando el usuario realiza una consulta en lenguaje natural, y la información solicitada

está almacenada en la base de datos. La plataforma traduce la consulta al lenguaje SQL,

ejecuta la consulta en la base de datos y presenta los resultados al usuario de manera

comprensible. A continuación se detalla el flujo del caso de uso.

1. Se recibe el mensaje del usuario, lo que activa la función send prompt and

process, identificando que se inicia una nueva conversación.

Figura 7.33: Mensaje recibido en la plataforma al iniciar una nueva conversación
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2. Se ingresa al modelo identificador general, que clasifica el mensaje como tipo

consulta, con salida SQL según los prompts definidos.

Figura 7.34: Clasificación del mensaje como SQL por el identificador general

3. Se almacena la pregunta del usuario en la base de datos como tipo conversation.

Figura 7.35: Registro del mensaje del usuario en la base de datos

4. El mensaje pasa al modelo experto SQL, el cual genera una consulta siempre que

esté relacionada con la base de datos del cliente.

Figura 7.36: Consulta SQL generada por el modelo experto

5. La salida del experto es evaluada por el modelo identificador SQL/NL, que la
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clasifica como SQL.

Figura 7.37: Clasificación de la consulta como SQL por el identificador SQL/NL

6. Se almacena la salida del experto como tipo query, y se ejecuta en la base de

datos sin generar errores.

Figura 7.38: Consulta SQL almacenada correctamente en la base de datos

Figura 7.39: Resultados obtenidos tras ejecutar la consulta
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7. Dado que la consulta fue exitosa, se envı́a al modelo traductor data to NL,

que usa los datos obtenidos, el mensaje del usuario y la consulta para generar

una respuesta en lenguaje natural. Esta se almacena como tipo response.

Figura 7.40: Respuesta en lenguaje natural generada por el modelo traductor

8. Finalmente, se retorna la respuesta generada al usuario dentro del mismo chat.

Figura 7.41: Respuesta almacenada como tipo response en la base de datos
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El flujo completo para este caso de uso se puede observar con una flecha de color

azul en 7.58.

7.3.2. Caso 2: Petición de gráfico con información que fue obtenida

en la base de datos

Este caso de uso describe el flujo de interacción entre un usuario y la plataforma

cuando el usuario solicita un gráfico de información que se pregunto en un inicio.

1. Se recibe el mensaje del usuario, lo que activa la función send prompt and

process, identificando inmediatamente que estamos en una conversación ya

existente.

Figura 7.42: Vista de la plataforma al iniciar el caso de uso 2

2. El mensaje se clasifica como tipo graph por el modelo identificador general.

Figura 7.43: Clasificación del mensaje como graph
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3. La pregunta del usuario se almacena en la base de datos como tipo conversación.

Figura 7.44: Registro del mensaje como tipo conversación

4. Se recupera el último archivo de la conversación y se verifica su existencia. En

este caso, sı́ existe.

Figura 7.45: Archivo más reciente encontrado en la conversación
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5. El archivo se convierte en un DataFrame usando la biblioteca pandas, y se

envı́a al modelo recolector. Este, dentro de sus parámetros en formato JSON,

indica que no faltan datos para construir el gráfico.

Figura 7.46: Validación del archivo por el modelo recolector mediante estructura JSON

6. Se ejecuta la función generador gráfico, que recibe el JSON y genera el

gráfico correspondiente. La salida se almacena como tipo file.

Figura 7.47: Ejecución del generador gráfico y almacenamiento de salida

7. Finalmente, se muestra en la plataforma un mensaje indicando que el gráfico fue

generado, con la opción para descargarlo como archivo PNG.
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Figura 7.48: Mensaje al usuario con confirmación de gráfico generado

Figura 7.49: Opción de descarga del gráfico en formato PNG

El flujo completo para este caso de uso se puede observar con una flecha de color

rojo en 7.58.
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7.3.3. Caso 3: Petición de generación de archivo en formato xlsx

Este caso de uso describe el flujo de interacción entre un usuario y la plataforma

cuando el usuario solicita su contenido en un formato en especı́fico; en este caso un

archivo con extensión xlsx. La plataforma recupera la consulta más reciente y convierte

la información en el formato solicitado.

Flujo

1. Se recibe el mensaje del usuario, lo que activa la función send prompt and

process, identificando inmediatamente que estamos en una conversación ya

existente.

Figura 7.50: Vista de la plataforma al recibir un mensaje en una conversación existente

2. El mensaje es procesado por el modelo identificador general, que lo clasifica

como tipo archivo, con salida xlsx.
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Figura 7.51: Clasificación del mensaje como xlsx por el identificador general

3. Se almacena la solicitud del usuario como tipo option en la base de datos.

Figura 7.52: Registro de la opción seleccionada en la base de datos

4. Se busca la última consulta ejecutada dentro de la misma conversación (último

archivo tipo query asociado al conversation id).

87



Figura 7.53: Consulta previa recuperada desde la conversación

5. El mensaje se reclasifica como tipo xlsx según la opción seleccionada por el

usuario.

Figura 7.54: Confirmación de la clasificación final del mensaje como xlsx
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6. Se genera y almacena el archivo solicitado. El usuario recibe un mensaje indican-

do que el archivo está listo para descargar. Esta respuesta se registra como tipo

file.

Figura 7.55: Mensaje de confirmación de creación del archivo

Figura 7.56: Interfaz con opción de descarga del archivo generado
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Figura 7.57: Registro del archivo generado como tipo file en la base de datos

El flujo completo para este caso de uso se puede observar con una flecha de color

rojo en 7.58.

A continuación, se muestra el flujo dentro del prototipo de diagrama de flujo general

de los modelos, que sigue los distintos casos de uso previamente descritos.

Caso 1: Camino azul

Caso 2: Camino amarillo

Caso 3: Camino rojo
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Figura 7.58: Camino para los distintos casos de uso reflejado en el diagrama de flujo
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Capı́tulo 8

Conclusiones

El trabajo realizado demuestra cómo el uso de modelos de lenguaje de gran tamaño

(LLMs) representa una alternativa atractiva para democratizar el acceso a la informa-

ción en bases de datos. Aunque es una tecnologı́a en constante evolución, los LLMs ya

tienen la capacidad de abordar subtareas complejas mediante ingenierı́a de prompt en

cada solicitud, además de aprovechar modelos de embeddings para manejar prompts

extensos y mejorar la comprensión de tareas complejas.

La solución desarrollada permite a usuarios, independientemente de su nivel técni-

co, realizar consultas, analizar información y exportar resultados de forma intuitiva.

Esto se logra mediante un sistema de invocaciones en cadena a modelos LLM de Ama-

zon Bedrock (principalmente Claude Sonnet 3.5), sistema el cual está diseñado para

cubrir todas las posibles variantes de interacción que un usuario pueda tener con la

plataforma durante una conversación.
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Capı́tulo 9

Trabajo a futuro

Se proponen diversos desarrollos futuros para ampliar y fortalecer las funcionalida-

des de la plataforma.

Realizar un análisis comparativo con otras estrategias de entrenamiento, como

fine tuning o parameter-efficient fine tuning, con el fin de identificar la estrategia

más adecuada en términos de efectividad y reducción de costos.

Optimizar el prompt y el flujo de generación de gráficos para prevenir problemas

de memoria al solicitar cambios de manera separada.

Mejorar el generador de gráficos para obtener resultados más precisos, consis-

tentes y personalizables.

Desarrollar un subflujo que analice los gráficos y genere información adicional o

nuevos gráficos que puedan ser de utilidad para el usuario.

Implementar la visualización de gráficos directamente en el chatbot, facilitando

la interacción y consulta de resultados.
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Anexos

9.1. Gestión de riesgos

A continuación se detallan supuestos, dependencias, restricciones y riesgos asocia-

dos al proceso y desarrollo del trabajo realizado.

9.1.1. Supuestos

1. Se supone disponibilidad de los distintos modelos de lenguaje.

2. Se supone la existencia de diferentes métricas relacionadas al desempeño de los

modelos.

3. Se supone que las métricas referentes al desempeño de los modelos son compa-

rables.

4. Se supone la capacidad de creación de nuevos modelos en la base de datos del

cliente para el almacenamiento de las diferentes métricas de las interacciones

usuario - chatbot.

9.1.2. Dependencias

1. Se depende de la entrega del documento de confidencialidad para obtener acceso

a estos datos.

2. Se depende de la entrega de datos por parte de la fundación.
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3. Se depende del acceso a servicios como JupyterHub y Amazon Bedrock con sus

respectivos modelos fundacionales.

4. Se depende de la comunicación con el cliente para cualquier eventualidad que se

considere pertinente.

9.1.3. Restricciones

1. Las bases de datos del cliente utilizan PostgreSQL y MySQL como gestores y

SQL como lenguaje, por lo que se trabajará dentro de un paradigma relacional.

9.1.4. Riesgos

1. Riesgos asociados al desconocimiento tecnológico propios de un proyecto que

involucra nuevas tecnologı́as.

2. Riesgos asociados a no obtener información por parte del cliente.

Riesgo Medidas de mitigación

Desconocimiento tecnológico Estudio por parte del equipo.

No obtención de la información
Elaboración de modelos y bases de datos sintéticas

que se asemejen a las utilizadas en la industria.

Cuadro 9.1: Riesgos y respectivas medidas de mitigación

9.2. Verificación y validación

9.2.1. Verificación

Actualmente, las pruebas se han limitado a pruebas simples de comportamiento

de los distintos modelos en su contexto y pruebas del flujo principal. En particular, el

equipo ha hecho pruebas unitarias, de integración y de extremo a extremo para verificar

el correcto funcionamiento de los modelos y el sistema respectivamente.
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9.2.2. Validación

Si bien el proceso de validación se ha realizado por medio de distintas reuniones,

se planea que después de mostrar el prototipo inicial al cliente, estas puedan ser más

frecuentes con el fin de recopilar más retroalimentación para añadir funcionalidades,

mejoras y ajustes en la aplicación. Mediante este proceso, se busca generar conoci-

miento sobre las potenciales dificultades que el cliente o los usuarios finales tengan con

el prototipo.

La retroalimentación recibida ha estado enfocada en añadir funcionalidades al flujo

de modelos con el fin de aumentar la calidad de uso del sistema.

9.2.3. Plan de testing

Como plan de testing, se busca ir más allá de las pruebas realizadas por el equipo,

para esto se pretenden hacer pruebas más contundentes con participación del cliente

y personas ajenas al desarrollo, entre los que idealmente se encuentran los usuarios

finales de la plataforma.
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