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Resumen: La industria aérea de carga y pasajeros se enfrenta a la creciente necesidad de agilidad y
eficiencia en la gestion de sus recursos humanos. En este contexto, la presente tesina explora la creacion de
un chatbot para el departamento de recursos humanos utilizando la tecnologia de inteligencia artificial
generativa (GenAl) y Recuperacion de la Respuesta Asistida (RAG) multimodal. El objetivo es mejorar la
comunicacion interna, optimizar la gestion de consultas y simplificar los procesos administrativos en las
operaciones de recursos humanos de una aerolinea de transporte de carga y pasajeros.

La investigacion se centra en como el uso de GenAl combinado con RAG multimodal puede proporcionar
respuestas precisas y contextualizadas a preguntas comunes de los empleados, mejorando la eficiencia del
equipo de recursos humanos y aumentando la satisfaccion del personal de la compaiiia. Se presenta un marco
de desarrollo y aplicacion del chatbot, destacando la personalizacion de los modelos de IA para cubrir las
necesidades especificas de la industria aérea, asi como la integracion con sistemas internos para automatizar
y facilitar tareas repetitivas.

Ademas, la implementacion de este chatbot impacta directamente en la experiencia de los empleados, ya
que mejora la rapidez y precision en la resolucion de sus consultas, lo que se traduce en una mayor
satisfaccion y una comunicacion interna mas fluida. La solucion optimiza la gestion de recursos humanos
al automatizar procesos y facilitar la toma de decisiones en tiempo real. En consecuencia, se evidencia como
la integracion de GenAl y RAG multimodal transforma de manera tangible la operatividad del aérea,
estableciendo un modelo de eficiencia que se extiende a otros sectores con necesidades similares de
automatizacion y gestion inteligente.

Palabras Clave: Chatbot, Recursos Humanos, GenAl, RAG multimodal, LLM, Automatizacion, Industria
Aérea.
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1 Introduccion

1.1  Contexto, Motivacion y problematica

La creciente complejidad de la gestion de recursos humanos en la industria aérea, debido a la gran cantidad de
empleados y la diversidad de roles, ha llevado a una necesidad urgente de soluciones tecnologicas que faciliten
la comunicacién y la eficiencia. Las consultas frecuentes sobre politicas, procedimientos y servicios de recursos
humanos representan una carga significativa para los equipos de RH, disminuyendo su capacidad para dedicarse
a tareas estratégicas. En este contexto, la motivacion para el desarrollo del chatbot surge de la necesidad de
ofrecer una herramienta que no solo automatice la resolucion de consultas comunes, sino que también mejore
la experiencia del empleado al proporcionar respuestas precisas y rapidas. Ademas, es fundamental garantizar
la seguridad de la informacion, evitando que los empleados carguen documentacion en entornos publicos, lo
que asegura la proteccion de los datos sensibles de la empresa. Esta tecnologia puede transformar la manera en
que se gestionan las interacciones de recursos humanos, reduciendo la carga operativa y aumentando la
satisfaccion del personal.

1.2 Definicion técnica del problema

Desde un punto de vista técnico, el problema se define como la falta de una herramienta automatizada que
integre multiples fuentes de conocimiento y sea capaz de proporcionar respuestas contextualizadas y precisas a
las consultas de los empleados. La solucion propuesta se basa en el uso de GenAl [1], que permite la generacion
de respuestas en lenguaje natural, y RAG multimodal [2], que integra y recupera informacion relevante de
diversas fuentes internas, como bases de conocimiento y sistemas de documentacion. Esto requiere una
arquitectura capaz de manejar consultas complejas, integrarse con sistemas como Confluence [3], Zendesk [4]
y otros repositorios, y garantizar la seguridad de los datos a través de la autenticacion y perfilamiento de
usuarios. La implementacion de esta solucion busca crear un entorno en el cual los empleados puedan resolver
sus dudas de manera autéonoma y rapida, optimizando asi los procesos de recursos humanos y mejorando la
eficiencia operativa de la aerolinea.

1.3  Estrategia o enfoque de solucién adoptado

La propuesta de solucion consiste en la implementacion de un chatbot para recursos humanos en la industria
aérea utilizando Generative Al (GenAl) y generacion aumentada por recuperacion (RAG) multimodal. Ademas,
se utilizara el framework LangChain [5] para facilitar la integracion de los diferentes modelos (LLMs) [6] y
componentes de la arquitectura de IA (por ejemplo, DB vectoriales), mejorando la eficiencia en el desarrollo y
la implementacion del sistema. Este enfoque tiene como objetivo optimizar la eficiencia en la gestion de
consultas de empleados, automatizando la resolucion de preguntas frecuentes y mejorando la experiencia del
usuario al ofrecer respuestas rapidas y precisas.

Para el disefio de la solucion se consideran los siguientes objetivos:

o Integracion de GenAl y RAG: Utilizar tecnologias avanzadas de GenAl para generar respuestas en
lenguaje natural y RAG multimodal [2] para recuperar informacion de diversas fuentes internas, como
bases de conocimiento y documentos almacenados en sistemas como Confluence y Zendesk.

e Personalizacién del modelo: Personalizar el chatbot para adaptarse a las particularidades del entorno
de recursos humanos de la industria aérea, asegurando que la tecnologia pueda cubrir las consultas
tipicas de los empleados y mejorar su experiencia.

e Arquitectura segura: Proponer una arquitectura que asegure la proteccion de los datos sensibles de
la empresa, evitando el almacenamiento o la carga de documentos en entornos publicos.

e Optimizacion y mejora continua: Integrar un proceso de revision automatica y manual para mejorar
la precision del chatbot y ajustar los modelos segun el feedback recibido.
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Metodologia de trabajo para la solucién

Las etapas para abordar el trabajo seran las siguientes:
1. Identificacion y Preparacion de Datos:

O

Recopilacion de Datos: Recopilar un conjunto de preguntas frecuentes y documentos
relevantes de recursos humanos, provenientes de sistemas internos como Confluence,
Zendesk y otros repositorios de informacion corporativa.

Vectorizacion de Datos: Convertir la informacion recopilada en vectores a través de
embeddings generados con modelos como GPT-4 [7] o similares, lo cual permitird una
busqueda semantica mas eficiente y precisa.

2. Desarrollo del Modelo de Chatbot:

O

Implementacion del RAG (Synthetic Reasoning): Utilizar una arquitectura basada en RAG
(Retrieval-Augmented Generation) que incluye la busqueda semantica en multiples fuentes
de conocimiento de la empresa, como Confluence y Zendesk.

Integracion de la Aplicacion Web (RH+): Desarrollar e integrar el chatbot en una aplicacion
web (dominio corporativo), que permitira a los empleados interactuar de manera facil con el
sistema. El chatbot procesara las consultas mediante RAG para buscar la informacion
relevante, enriqueciendo la respuesta con contexto adicional antes de enviarla al usuario.
Uso del framework LangChain: Integrar LangChain como herramienta principal para
gestionar el flujo de trabajo entre los componentes de recuperacion y generacion, asegurando
una orquestacion eficiente y modular entre los modelos de GenAl y RAG.

3. Entrenamiento y Pruebas del Chatbot:

(@]

Entrenamiento del Modelo: Entrenar el modelo de Generative Al (GenAl) utilizando las bases
de conocimiento internas almacenadas en sistemas como Confluence y Service Desk,
aplicando técnicas de recuperacion de contexto y enriquecimiento de conversacion para
garantizar respuestas precisas.

Pruebas y Optimizacion: Realizar pruebas del chatbot en un entorno controlado, clasificando
las respuestas en categorias como correctas, incorrectas o incompletas. Esta fase de prueba se
apoyara en un proceso iterativo de clasificacion y ajuste para mejorar el rendimiento del
modelo.

4. Integracion y Seguridad:

(@]

Perfilamiento y Privilegios: Garantizar un sistema de perfilamiento para restringir el acceso
a la informacion segun los privilegios del usuario. Las consultas se filtraran antes de acceder
al motor de bisqueda semantica para garantizar que se respeten las politicas de acc eso a
datos sensibles.

Seguridad de la Informacion: Evitar la carga de documentos sensibles en entornos publicos y
aplicar autenticacion segura en cada interaccion para proteger los datos corporativos. Esto
implica el uso de una capa de "Corpus Search" para la recuperacion segura de informacion
dentro del conocimiento empresarial.

5. Validacion y Ajustes:

O

Validacion de la Arquitectura Completa: Validar el rendimiento del chatbot en produccion
mediante la integracion de logs de feedback y evaluacion continua con herramientas como
Looker. Esto permitira el monitoreo en tiempo real del desempefio del sistema y la
retroalimentacion de los usuarios.

Ajustes Basados en Retroalimentacion: Realizar ajustes continuos en la integracion de la
arquitectura, especialmente en componentes como el vector store, el motor de busqueda
semantica y los modelos de generacion de respuestas.

6. Implementacion y Mejora Continua:

O

Despliegue en Produccion: Implementar el chatbot en el entorno de produccién, asegurando
la actualizacion periddica del corpus de conocimiento. Los contenidos se actualizaran a
intervalos regulares (por ejemplo, dos veces al dia) para mantener la base de conocimiento al
dia con los cambios en la documentacion interna.
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o Monitoreo y Optimizacion Iterativa: Utilizar herramientas de monitoreo para evaluar el
desempeiio del chatbot a través de métricas como la tasa de respuesta efectiva, el nimero de
sesiones por dia y la satisfaccion del usuario. La mejora continua se lograra a través de un
proceso iterativo que incluye analisis del feedback, talleres con los lideres de contenido y
ajustes periodicos del modelo.

7. Modelos Disponibles para el Razonamiento Semantico:

o Modelos de GenAl y Semantica: Utilizar diferentes modelos como GPT-4, Gemini y otros
modelos disponibles para el razonamiento semantico. Cada uno de estos modelos tiene
diferentes capacidades de procesamiento (por ejemplo, solicitudes por minuto) y se
seleccionara el mas adecuado segun la carga de consultas y los requisitos del sistema.

Esta metodologia asegura que el chatbot esté bien alineado con los requisitos del negocio y que sea capaz de
proporcionar respuestas seguras, precisas y rapidas, mejorando asi la eficiencia en la gestion de recursos
humanos dentro de la industria aérea. La integracion detallada de cada uno de los componentes mencionados
asegura que el sistema sea robusto, seguro y adaptable a las necesidades cambiantes del entorno empresarial.

1.5 Estimacion del impacto de implementacién de la propuesta

Las proyecciones del trabajo realizado podrian tener el siguiente impacto:

La implementacion del chatbot para recursos humanos tendra un impacto significativo en diversos aspectos
operativos de la empresa. Se espera una reduccion del tiempo de respuesta a las consultas de los empleados en
un 40-60%, lo cual permitira liberar recursos y enfocar al personal de recursos humanos en tareas de mayor
valor estratégico. Ademas, el uso del RAG multimodal [2] proporcionara respuestas mas precisas, lo cual se
traducira en un aumento del 30-50% en la satisfaccion de los empleados al acceder a la informacion relevante
de manera rapida y eficiente.

Otro impacto importante es la reduccion en la carga administrativa, logrando automatizar aproximadamente el
70% de las consultas frecuentes de los empleados. Esto se traducira en una disminucion en la necesidad de
recursos dedicados a la atencion de estas solicitudes, optimizando los costos operativos. Asimismo, el uso de
una arquitectura segura y un perfilamiento robusto contribuird a mitigar riesgos relacionados con la seguridad
de la informacion, lo cual es crucial en un entorno que maneja datos sensibles del personal.

En términos de mejora continua, la integracion de herramientas de monitoreo y evaluacion permitira una
adaptacion constante del sistema a las necesidades cambiantes de la empresa, garantizando un desempefio
optimo a lo largo del tiempo. Se estima que la eficiencia en la gestion del conocimiento se incrementara en un
25-40%, favoreciendo la agilidad y efectividad de los procesos de recursos humanos.

1.6  Hipotesis y método de validacion
1.6.1  Hipotesis
La hipdtesis que se plantea en el desarrollo de esta tesina es la siguiente:

e "Laimplementaciéon de un chatbot para el departamento de recursos humanos utilizando GenAl
y RAG multimodal [2] permitira mejorar la eficiencia en la gestién de consultas de los empleados
y aumentar la satisfaccion del personal en la industria aérea."
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1.6.2  Variables de Investigaciéon

e Variables Independientes:

o Modelo de Generative Al (GPT-4) y RAG multimodal [2]. (alguna caracteristica del modelo)
e Variables Dependientes:

o Tasa de satisfaccion de los empleados con respecto al acceso a la informacion.

o Tiempo promedio de respuesta del chatbot.

o Reduccion de la carga operativa del departamento de recursos humanos.

1.6.3 Método de Validacion

e Desarrollo de Prototipo: Se desarrollara un prototipo del chatbot utilizando Generative Al y RAG
multimodal [2] para pruebas en un entorno controlado.

e Evaluacion de Desempeiio: Se evaluaran las métricas de desempefio del chatbot en términos de
precision, tiempo de respuesta y satisfaccion del usuario.

e Métricas de Validacion: Se utilizaran indicadores como la precision del modelo y el tiempo de
respuesta para evaluar el rendimiento. Adicionalmente, se llevaran a cabo encuestas de satisfaccion
para medir la percepcion de los empleados sobre el sistema.

e Validaciéon Comparativa: Comparar los resultados del chatbot con métodos tradicionales de gestion
de recursos humanos para determinar el nivel de mejora alcanzado en términos de eficiencia y
satisfaccion.

e Validacién Cruzada: Realizar validacion cruzada de las métricas mediante la aplicacion de diferentes
conjuntos de pruebas y obtener una evaluacion confiable de la efectividad del chatbot.

e Pruebas de Escalabilidad: Evaluar la capacidad del sistema para manejar un volumen creciente de
consultas y la efectividad de las respuestas en situaciones de alta demanda.

Este método de validacion permitira asegurar que el chatbot cumpla con los objetivos planteados y que su
implementacion aporte mejoras tangibles en la gestion de recursos humanos en la industria aérea.

1.7 Estructura del informe

En el segundo capitulo se revisa el marco teodrico y estado del arte de los conceptos claves que se utilizaran
dentro de esta investigacion.

En el tercer capitulo, se aborda el desarrollo de la metodologia propuesta con los experimentos realizados y los
resultados obtenidos. Se presenta una propuesta de vision arquitectonica del sistema considerando la solucion
propuesta para dar respuesta a servicios de alta demanda.

Finalmente, se presenta una conclusion respecto de los resultados obtenidos, proponiendo consideraciones y
proéximos pasos a seguir.
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2 Marco teorico y Estado del arte

Las bases de conocimiento de este trabajo se fundamentan en el Attention Is All You Need [7], Improving
Language Understanding by Generative Pre-Training [8)], Retrieval-Augmented Generation for Large
Language Models: A Survey [2] y el Cloud Computing [9].

El marco teodrico de esta tesina se basa en los avances mas recientes en el campo de la inteligencia artificial,
particularmente en la utilizaciéon de modelos generativos y técnicas de atencion para la creacion de chatbots
de alto rendimiento. Dos de los articulos mas influyentes en este contexto son "Attention Is All You Need" y
"Improving Language Understanding by Generative Pre-Training". Ambos trabajos han sido fundamentales
para el desarrollo de arquitecturas que permiten una mejor comprension y generacion de lenguaje natural en
aplicaciones como el chatbot propuesto para recursos humanos en la industria aérea.

2.1.1  Atencion y Transformadores: "Attention Is All You Need"

El articulo "Attention Is All You Need" (Vaswani et al., 2017) revolucion6 el campo del procesamiento del
lenguaje natural (NLP) al introducir el modelo Transformer', que se ha convertido en la base de numerosos
avances en la inteligencia artificial. El concepto de atencion permite a los modelos enfocar su capacidad en las
partes mas relevantes de una secuencia de entrada, lo cual es particularmente util para manejar tareas complejas
de lenguaje.

El modelo Transformer reemplazd las tradicionales arquitecturas basadas en recurrencias y convoluciones,
proporcionando una estructura mas paralelizable y eficiente. El uso del mecanismo de auto-atenciéon y la
estructura sin recurrencias permitieron superar problemas como la dependencia a largo plazo y la falta de
eficiencia en el entrenamiento de grandes volimenes de datos. En el contexto del chatbot para recursos
humanos, el uso del Transformer facilita la comprension de consultas complejas realizadas por los empleados,
y permite al sistema proporcionar respuestas coherentes y relevantes al extraer informacion de multiples
fuentes.

2.1.2 Scaled Dot-Product Attention

Esta es la formula base del mecanismo de atencion del Transformer. Permite calcular la importancia
de cada elemento de la secuencia de entrada con respecto a otros elementos [7].

KT
Attention(@, K, V) = softmax (Q\,"d_k ) v

o QO(queries), K(keys), y V(values) son matrices que contienen la informacion de entrada. Estas matrices
se obtienen aplicando proyecciones lineales a la secuencia de entrada.

e QKT Se calcula el producto punto entre las consultas (Q) y las claves (K), resultando en una matriz
que representa la similitud entre cada par de elementos de la secuencia.

e di: Esun valor de escalado. Se divide el producto punto entre la raiz cuadrada de la dimension de los
vectores clave (di) para evitar que los valores del producto punto sean demasiado grandes, lo que
podria llevar a la saturacion de la funcion softmax y dificultar el aprendizaje.

e softmax: Esta funcion convierte los valores del producto punto en probabilidades, de modo que cada
fila representa una distribucion de probabilidad sobre las diferentes posiciones de la secuencia.

Un transformador es un modelo de aprendizaje profundo que usa el mecanismo de autoatencion, en el que se le da un peso diferente a cada parte de la entrada. Se usa en especial en ¢l campo del procesamiento automtico

del lenguaje (PAL) y visién artificial. (https:/es.wikipedia.org/wiki/Transformador_(modelo_de_aprendizaje_autom%C3%A ltico)
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e V: Finalmente, se multiplica la salida de la funcién softmax por los valores (¥), generando una
representacion ponderada.

2.1.3 Multi-Head Attention

La atencion Multi-Head es una extension de la atencion escalada. Se aplica el mecanismo de atencion varias
veces (usando diferentes parametros) para capturar diversas subrepresentaciones [7]:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head,, ..., head;, )W°

head; = Attention(QW., KWX, VW)

e  head:: Cada cabeza de atencion aplica la atencion escalada con diferentes matrices de proyeccion.

o  WEWXAWY : Son matrices de proyeccion aprendidas que proyectan las consultas, claves y valores en
diferentes subespacios antes de aplicar la atencion.

e Concat: Los resultados de todas las cabezas de atencion se concatenan y se proyectan a través de una
matriz W? para obtener la salida final.

Este mecanismo permite al modelo aprender diferentes relaciones y patrones dentro de la secuencia.

2.14  Feed-Forward Networks (FFN)

Cada capa del Transformer también contiene una red completamente conectada que se aplica a cada posicion
de manera independiente [7]:

FFN(z) = max(0,zW7 + b;)W, + by

e Wi, W2 son matrices de pesos, y b1, b2 son los sesgos.
o  ReLU (max (0, -)) introduce no linealidad en la red.

La red estd compuesta por dos capas totalmente conectadas separadas por una activacion ReLU. La
dimension de la capa interna suele ser mayor (por ejemplo, 2048) comparada con la dimension de entrada y
salida (generalmente 512).

2.1.5 Positional Encoding

Como el Transformer no tiene una estructura recurrente, necesita una forma de introducir informacion sobre
el orden de las palabras en la secuencia. Esto se hace mediante una codificacidon posicional sinusoidal[7]:

) _ pos
PE(pos, 2i) = sin (m)
_ pos
PE(pos,2i +1) = (7)
(pos, 2i +1) = cos { Tam7am

e pos: Es la posicion en la secuencia.
e i Eselindice de la dimensién de la codificacion.
®  dumoaer: Es la dimension del vector de entrada (por ejemplo, 512).
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Estas funciones permiten al modelo aprender la posicion relativa de los elementos en la secuencia, lo cual es
fundamental para capturar la estructura del texto.

Resumen:

e  Scaled Dot-Product Attention: Calcula una combinacion ponderada de los valores (¥) en funcion de
la similitud entre las consultas (Q) y las claves (K).

e  Multi-Head Attention: Utiliza multiples cabezas de atencion para captar diferentes relaciones dentro
de la secuencia.

e  Feed-Forward Network (FFN): Aiade no linealidad y capacidad de representacion mediante una red
completamente conectada.

e Positional Encoding: Introduce informacién posicional en la secuencia, permitiendo al modelo
distinguir las posiciones relativas de los elementos.

La combinacién de estos elementos permite al Transformer procesar secuencias de manera eficiente y
paralela, superando las limitaciones de las redes recurrentes y convolucionales.

2.2 Pre Entrenamiento Generativo: "Improving Language Understanding by Generative Pre-
Training"

El segundo articulo clave es "Improving Language Understanding by Generative Pre-Training" (Radford
et al., 2018) [8]. Este trabajo introdujo el concepto de preentrenamiento generativo (GPT), donde el modelo es
primero entrenado en un gran corpus de texto de manera no supervisada, y posteriormente ajustado para tareas
especificas mediante aprendizaje supervisado. Esta metodologia ha demostrado ser altamente eficaz para
mejorar la capacidad de comprension y generacion del lenguaje natural.

El enfoque de preentrenamiento generativo permite que el chatbot tenga un entendimiento profundo del
lenguaje humano, lo cual es fundamental para generar respuestas naturales y ttiles en el contexto de recursos
humanos. El modelo se entrena primero en una amplia variedad de textos generales, lo cual le otorga un
conocimiento base extensivo. Luego, se ajusta especificamente a los documentos y politicas internas de la
aerolinea, lo cual permite personalizar las respuestas del chatbot y asegurar su relevancia en el entorno de
recursos humanos.

Este modelo se basa en varias formulaciones matematicas fundamentales que permiten comprender como se
desarrolla el preentrenamiento generativo:

2.2.1 Objetivo de modelado de lenguaje no supervisado

Esta formula representa el objetivo de preentrenamiento para el modelo de lenguaje. Se busca maximizar la
probabilidad logaritmica condicional de predecir el token u;, dado un contexto de k tokens anteriores.>

LyU) =Y log P(u; | ti .-, ui150)

U: Conjunto no supervisado de tokens

ui: El token actual que se intenta predecir.

k: Tamario de la ventana de contexto.

O: Parametros del modelo, que se ajustan durante el entrenamiento.

2 Improving Language Understanding by Generative Pre-Training. pp 3 — June 1, 2018
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e  Relevancia: Establece como el modelo aprende representaciones a partir de datos de texto no
etiquetados.

2.2.2 Arquitectura del modelo Transformer

Describe el flujo de datos a través de las capas del Transformer utilizado para el modelado del lenguaje.?
h.(} = {}Wf + Wp
h; = transformer_block(h;_,) Vi€ [1,n]

P(u) = softmax(h,,,ﬂrg-)

We: Matriz de embeddings para los tokens.

o Wp: Matriz de embeddings de posicion, que permite al modelo incorporar informacion de la
posicion de cada token.

e  h;: Representacion en la capa I del Transformer.

e n: Numero total de capas en el modelo.

o transformer_block: Bloque estandar de Transformer que aplica atencion multi-head y capas

feedforward.

e  Relevancia: Esta arquitectura permite capturar dependencias a largo plazo en el texto.

2.2.3 Probabilidad condicional supervisada

Establece como el modelo calcula la probabilidad de la etiqueta “p” a partir de las activaciones de la ultima
capa del Transformer.

Ply|zy,...,¢m) = suftma.x(h;Wy)

o Iw: Activacion de la viltima capa del Transformer.

o Wy: Pesos de la capa de salida lineal ariadida.

e  Relevancia: Es esencial para la etapa de ajuste fino supervisado, donde se predicen las etiquetas de
las tareas especificas.

2.2.4 Objetivo de ajuste fino supervisado

Este objetivo supervisado ajusta los parametros del modelo pre entrenado para adaptarse a un conjunto de
datos etiquetados C.

Ly(C) =Y log P(y | z1,-.-,2m)
()

e C: Conjunto de datos etiquetados.
(x,y): Ejemplo de entrada x y etiqueta correspondiente y.
Relevancia: Permite al modelo realizar predicciones precisas en tareas especificas utilizando los
conocimientos adquiridos durante el preentrenamiento.

3 Improving Language Understanding by Generative Pre-Training. pp 3 — June 1, 2018
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2.2.5 Objetivo combinado para ajuste fino

Combina los objetivos de ajuste fino supervisado (L2) y pre entrenamiento no supervisado (L/), ponderados
por un factor A.*

L3(C) = Ly(C) + A- Ly (C)

e A: Factor de ponderacion que controla la importancia del objetivo no supervisado durante el ajuste

fino.

e  Relevancia: Mejora la generalizacion y acelera la convergencia durante el ajuste fino.

Estas formulas explican como el modelo combina pre entrenamiento no supervisado y ajuste fino supervisado
para lograr un desempefio superior en tareas de comprension del lenguaje. La estructura del Transformer es
clave para capturar relaciones complejas en el texto, mientras que los objetivos combinados aseguran una
transferencia efectiva de conocimientos.

2.3  Retrieval Augmented Generation (RAG)

Problema del cliente: Proporcionar busqueda semantica para encontrar respuestas a partir de un conjunto de
datos propietario y obtener respuestas con resimenes basados en los datos’

e Las respuestas de la buisqueda no deben parafrasear los datos almacenados; deberian responder la
pregunta.

e Lasrespuestas de la busqueda deben tener un puntero al documento donde se encontr6 la respuesta
capaz de verificar que las respuestas se basan en los datos del cliente.

e Las respuestas no se deben inventar si los datos no se encuentran en los resultados de la busqueda.
El conjunto de datos es propiedad del cliente y debe permanecer privado.
El conjunto de datos crece constantemente (no esta obsoleto).

2.3.1  ;Que es Retrieval Augmented Generation (RAG)?

El problema:
e Los LLM no conocen los datos de propiedad de su empresa o especificos del dominio.
e Los LLM no tienen informacion en tiempo real.
e Alos LLM les resulta dificil proporcionar citas precisas.

La solucion:

e Alimentar el contexto relevante del LLM en tiempo real, mediante el uso de un sistema de recuperacion
de informacion.

4 Improving Language Understanding by Generative Pre-Training. pp 3 — June 1, 2018
3 https://aws.amazon.com/es/what-is/retrieval-augmented-generation/
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Indexing
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“ Combine Context ‘
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Figura 1: instancia representativa del proceso RAG [9]

Consiste principalmente en 3 pasos:
e Indexacion: Los documentos se dividen en fragmentos, se codifican en vectores y se almacenan en
una base de datos vectorial.
e Recuperacion: Se recuperan los k fragmentos mas relevantes para la pregunta, basdndose en la
similitud semantica.
e Generacion: Se introduce la pregunta original y los fragmentos recuperados conjuntamente en el
modelo de lenguaje (LLM) para generar la respuesta final.

RAG es una implementacion del patron ReAct (Reasoning and Act).

e  Un repositorio de datos externo al LLM.
e Embeddings y busqueda vectorial para encontrar los datos relevantes para una consulta de usuario
e EILLM responde a la pregunta basandose sobre los datos proporcionados

7

N
9 Action \
Question / \
/ \
[ \ External
[ | System
| Thought LLM /
| |
Answer /( /
\ Observation /

Figura 2: ReAct (Reasoning and Act)

2.4  Trabajos relacionados.

Al revisar diversas investigaciones y estudios relacionados previos para el desarrollo de esta tesina, se
encontraron diversos articulos basados RAG como, por ejemplo:

Salud, RAG puede analizar los registros médicos y extraer datos relevantes para ayudar a los médicos en el
diagnéstico de condiciones.

Esta tecnologia ayuda a los profesionales sanitarios a proporcionar una mejor atencion y tomar decisiones mas
informadas.

¢ https://www.promptingguide.ai/techniques/react
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Servicios financieros, en servicios financieros, RAG puede analizar grandes conjuntos de datos para identificar
patrones indicativos de actividades fraudulentas. También podria analizar los datos y tendencias del mercado,
ayudando a las instituciones financieras a evaluar los riesgos con mayor precision.

Manufacturing, al analizar los datos de varias etapas del proceso de produccion, RAG puede identificar defectos
y sugerir mejoras. Esto mejora la calidad del producto y reduce los residuos.

Incluso podria monitorear y ajustar los parametros de produccidn en tiempo real para maximizar la eficiencia.

Si necesita ayuda con la gestion de la oferta, RAG Al puede predecir la demanda, optimizar los niveles de
inventario y agilizar la logistica. Esto reduce los costos y mejora la satisfaccion del cliente.

Uno de los trabajos relacionados en materia social, es lo que ha realizado el equipo de Digital Green’

Digital Green se asocia con gobiernos y organizaciones en varios paises (India, Etiopia, Kenia, Nepal y Nigeria)
para mejorar los sistemas de extension publica agricola mediante una plataforma impulsada por IA. Esta
plataforma apoya a los agentes de extension (EAs), empleados gubernamentales con experiencia local en
agricultura, quienes trabajan directamente con agricultores para aumentar su productividad.

Desafio:

Aunque los EAs son competentes, enfrentan dificultades debido a sistemas ineficaces, carga de trabajo y falta
de herramientas digitales. Esto impide la adopcion de buenas practicas agricolas y afecta la productividad y los
ingresos de los agricultores. Con las herramientas de Digital Green, se ha observado un aumento del 20% en
los ingresos de los agricultores y un ahorro del 16% en insumos.

Solucion:

Digital Green ha desarrollado un asistente digital impulsado por IA (RAG) que ayuda a los EAs a organizar
tareas, registrar consultas de agricultores y acceder a informacion relevante. La aplicacion integra contenido
cientifico, meteoroldgico y financiero, mejorando las recomendaciones a los agricultores. La plataforma
también facilita la comunicacion bidireccional entre los EAs y el motor de IA de Digital Green, permitiendo
que el sistema aprenda y se actualice en tiempo real.

Objetivo Final:
Digital Green espera eventualmente transferir su plataforma a los gobiernos socios, para que se convierta en
una herramienta publica de extension agricola.

Tech Stack

Including climate and gender benchmarks

Figura 3: Teck Stack — Digital Green [10]

7 https://digitalgreen.org/ourwork/
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3 Desarrollo de la solucion

3.1 Desarrollo Implementacion de un Chatbot para Recursos Humanos en la Industria Aérea
utilizando GenAl y RAG Multimodal

Antes de comenzar con la ingesta de datos para tener este Golden set, es necesario contar con una arquitectura
e infraestructura que soporte dicha solucion.

La solucion propuesta sigue una arquitectura Cloud Native basada en tecnologias de Google Cloud Platform
[12], segln se describe a continuacion:

e Cloud Run [13] y FastAPI [14]: La implementacion del Backend del Chatbot se realiza mediante
Cloud Run, utilizando FastAPI para manejar las solicitudes del Chatbot, asegurando asi una
infraestructura escalable que se adapta a las demandas de consultas de los empleados.

e Cloud Scheduler [15] y BigQuery [16]: Se utiliza Cloud Scheduler para tareas de actualizacion
periddica y BigQuery para el andlisis de métricas y monitoreo, evaluando el rendimiento del Chatbot
y realizando ajustes segun sea necesario.

e API Gateway[17] y Load Balancers[18]: Los usuarios acceden al Chatbot a través de un API
Gateway detras de balanceadores de carga, lo cual asegura alta disponibilidad y una distribucion
eficiente de la carga de trabajo.

e Google Cloud SQL[19] y PgVector[20]: Cloud SQL con PgVector se usa para la gestion de
Embeddings, facilitando la biisqueda semantica eficiente y mejorando la precision de las respuestas.

e Akamai WAF[21]: Un Firewall de Aplicaciones Web (WAF) de Akamai se emplea para proporcionar
seguridad adicional, protegiendo la infraestructura contra ataques comunes y asegurando la integridad
de la informacién procesada.

Para ello la arquitectura Cloud utilizar sera las siguientes componentes segun la imagen a continuacion:

Google Cous Pasom
Frovett seine £orporatv

& Confluence

Figura 4: Diagrama de Arquitectura Cloud Chatbot.
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3.1.1 Identificacién y Preparacion de Datos.

Como sabemos los LLMs a menudo se entrenan en un enorme corpus de datos. Este tipo de entrenamiento los
hace muy eficientes en términos de generar contenido de manera muy efectiva. Pero también hay algunos
desafios que existen con estos modelos como, por ejemplo:

e  Base de Conocimiento Limitada - Los datos sobre los que el modelo esta entrenado podrian no ser los
ultimos datos. Puede contener informacion anticuada, errores de hecho o falta de contexto. También
puede haber algunos sesgos potenciales en los datos.

Por otro lado, el modelo entrenado puede tener contexto cuestionado como, por ejemplo:

e  Black Box Nature: La salida generada por un LLM a veces es dificil de entender, lo que hace dificil
verificar la fuente o la exactitud de la informacion generada.

e Alucinaciones: Los LLMs a veces pueden fabricar informacion, es decir, generar informacion que sea
incorrecta o engafiosa. Esto puede deberse a su comprension limitada o datos incompletos o sesgados.

Ahora bien, para una tarea especifica de dominio, podemos afinar cualquier LLMs pre-entrenada (GPT4,
GEMINI, Ollama, etc) y hacerlo adecuado para esta tarea. Pero esa es una tarea computacionalmente costosa
tanto en el tiempo, como los recursos necesarios para volver a entrenarse con un LLM masivo.

% Confluenceg

Support Certer ?,
ot L RRAH Z
1 erbeddings

RS,
(Syetietic Reasoning)

Available Models. For Semartic Reasoning
Tt
a5

~

G e

Figura 5: Diagrama funcional de identificacion y preparacion de datos.

Para este proceso de obtencion de contenido, se determind que la base de conocimiento serd el Confluence
Corporativo, se lograron identificar areas de negocio con los lideres de contenidos en: Telecomunicaciones
WorkSpace, OPSCARE, control de Acceso, Service Desk, MFA, Aeropuerto.
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Figura 6: Confluence, para la documentacion de las bases de conocimiento.

Un proceso como el siguiente permite calcular un score de especificidad, en donde por cada documento, se
autogeneran preguntas con un LLM que se pasan por el motor de busqueda para luego verificar si el documento
original se encuentra dentro de los documentos encontrados.

Fuente de
cenccimienta

" ‘

Figura 7: Diagrama de proceso, para la obtencion de los documentos.

3.1.2 GPT4 y Framework RAG

3.1.2.1 Modelo de Lenguaje GPT-4 (LLM GPT-4)

El modelo GPT-4 de OpenAl es una de las variables independientes clave en esta investigacion. Se trata de un
modelo de lenguaje de gran escala basado en la arquitectura Transformer, entrenado para predecir tokens en
secuencias de texto. GPT-4 se distingue por su capacidad multimodal, permitiendo la entrada de texto e
imagenes y generando texto como salida. En el contexto del chatbot de RRHH en la industria aérea, GPT-4
actiia como el motor generador de respuestas, proporcionando asistencia en consultas de empleados sobre
procesos internos, normativas y beneficios laborales. La inclusion de GPT-4 en este estudio se justifica por su
alto rendimiento en benchmarks de NLP, su capacidad de personalizacion mediante ingenieria de prompts y su
integracion con técnicas de RAG para mejorar la precision en la recuperacion de informacion.

No obstante, el modelo presenta limitaciones, como la posibilidad de generar respuestas incorrectas
(alucinaciones), la existencia de sesgos en los datos de entrenamiento y restricciones en la ventana de contexto.
Para mitigar estos factores, se propone una integracion con mecanismos de validacion y retroalimentacion de
usuarios. La efectividad del chatbot sera evaluada en funcion de métricas de precision, coherencia y satisfaccion
del usuario, considerando el impacto de GPT-4 en la calidad de las respuestas generadas.[9]
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Comparacién de Desemperio en Exdmenes entre GPT-4 y GPT-3.5
100 | ==—- GPT-4 Comparacién de Rendimiento en Benchmarks entre GPT-4 y GPT-3.5
= GPT-3.5 - GPT-4
- GPT-3.5

60

&
S

Puntaje (%)

40

Percentil de Desempefio (%)

HumanEval Truthful QA
Benchmarks

Exédmenes

Figura 8: Comparacion de desempefio entre GPT-4 y GPT-3.5.[9]

En el primer grafico representa el desempeiio de GPT-4 y GPT-3.5 en distintos examenes académicos y
profesionales, basado en los datos del GPT-4 Technical Report. Se puede observar que GPT-4 supera
ampliamente a GPT-3.5, alcanzando percentiles significativamente mas altos en pruebas como ¢l Bar Exam,
GRE Verbal y AP Psychology.

Para el segundo grafico, se tiene:
- MMLU?: GPT-4 alcanza un 86.4%, superando ampliamente el 70% de GPT-3.5.
- HumanEval’: GPT-4 logra un 67%, mostrando una mejora significativa respecto al 48.1%
de GPT-3.5.
- TruthfulQA'": GPT-4 alcanza un 60%, demostrando mayor precision en la veracidad de
respuestas frente al 43% de GPT-3.5.

3.1.2.2  Retrieval-Augmented Generation (RAG)

RAG es una de las variables independientes clave en esta investigacion. Se trata de una metodologia que
combina modelos de lenguaje grande con recuperacion de informacién externa, permitiendo mejorar la
precision y confiabilidad de las respuestas generadas por el chatbot de RRHH.

En este estudio, RAG se implementara en su version avanzada (Advanced RAG), permitiendo la optimizacion
de la indexacion, recuperacion y filtrado de datos corporativos relevantes para las consultas de los empleados
de la aerolinea. La inclusion de RAG se justifica por su capacidad de mitigar alucinaciones, mejorar la
trazabilidad de respuestas y permitir el acceso a informacién actualizada sin necesidad de reentrenamiento
del modelo.No obstante, la efectividad de RAG dependera de la calidad de los datos recuperados, la
optimizacion del query de busqueda y la latencia en la recuperacion de informacion.

En el marco de esta investigacion, se evaluara el impacto de RAG en términos de precision de respuesta,
reduccion de alucinaciones y satisfaccion del usuario, con el fin de validar su efectividad en el contexto de
la industria aérea.

8 MMLU es un benchmark disefiado para medir el conocimiento general y la comprension del lenguaje en una amplia
variedad de areas, incluyendo matematicas, historia, derecho, biologia y mas. ref: https://en.wikipedia.org/wiki/MMLU

® HumanEval es un benchmark disefiado para evaluar la capacidad de los modelos de lenguaje en generacién de codigo.
ref: https://metaschool.so/articles/humaneval-benchmark-for-l1lm-code-generation

10 TruthfulQA es un benchmark disefiado para medir qué tan veraz es un modelo de lenguaje, evitando sesgos y
alucinaciones (respuestas falsas pero convincentes). ref: https://openai.com/index/truthfulqa/
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Figura 9: Comparacion calidad de respuesta con y sin RAG[2].

3.1.3 Transform y Embeddings

Para el correcto funcionamiento del proceso anterior es necesario aplicar Transform[22] y Embeddings[23].
Estos son generados usando ML Models, que estan entrenados con con un enorme corpus de datos. Lo
extraordinario de estos modelos que pueden encontrar similitudes en palabras y convertir los textos en vectores.

Un Embedding Vector es una matriz de nimeros que captura el significado semantico de las palabras que
representan, por ejemplo:

import vertexai embeddings = embedding_model.get_embeddings(["""Text embedding is an important NLP
from vertexai.language_models import TextEmbeddingModel technique that converts textual data into numerical vectors that can be processed
by machine learning algorithms, especially large models. These vector
_model = Text 1.from_pretrained(”text-embedding-864") representations are designed to capture the semantic meaning and context
of the words they represent.”""])

embeddings = embedding_model.get_embeddings( [ Python"])

vector = embeddings[@].values

for embedding in embeddings:
print(f-Length = {len(vector)}")

vector = embedding.values

print(vector) print(vector)
Length = 768 [-8.811677264235013754, -0.84742889106273651, -8.85371042340993881, ©.806855985111743212,
[©.004732407163828611, -0.0061294399201869965, ©.089944838471710682, ©.88749958585947752] -0.01956809125840664)

Figura 10: Ejemplos en Python conversion de texto en vectores.

Para este caso, el siguiente paso en el proceso de recuperacion en RAG es posible que tengamos que dividir
todo el documento en chunks (o partes), que puede caber en esta ventana de contexto de modelo. Aqui es donde
los divisores de texto del framework de LangChain entran en accion en la imagen.

jef split_into_chunks(documents, chunk_size=1068, overlap=260):
Divide los documentos en chunks manejables.

splitter = RecursiveCharacterTextSplitter(chunk_size=chunk_size, chunk_overlap=overla|
chunks = []
for doc in documents:
content_chunks = splitter.split_text(doc["content™])
for chunk in content_chunks:
chunks.append({"title": doc["title"], "content”: chunk})

return chunks

Figura 11: Ejemplo en Python - Recursive chunking.
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Lo que se ve en el codigo anterior representa una de las tantas técnicas para poder generar los chunk llamado
“Recursive chunking” y se caracteriza por dividir cada trozo en trozos mas pequefios, si el tamafio excede un
limite de tamaiio de trozos predefinido no se hace mas la division.

segment selecta
document —_— segment
|- - S > =] - ==
(paragraghs or -
£ Sechols ) * size > chunk-size <

limit?

1 YES
lit furth b
split further
recursively [:] :l B

Figura 12: Proceso Recursive chunking [11].

PR —)

Los Embeddings se utilizan para crear una representacion vectorial del texto. Estos se almacenan junto con su
texto correspondiente en la base de datos de vectores. Usamos una funcion de insercion para crear incrustaciones
de los documentos.
Para este caso utilizamos los modelos de embedding de OpenAl (text-embedding-ada-002 [24]). Este modelo
es uno de los tltimos modelos de OpenAl para generar embeddings y rapidamente se ha convertido en una
opcion destacada para tareas que requieren comprension semantica. Transforma texto en incrustaciones que se
pueden utilizar para aplicaciones posteriores, como busqueda, recomendacion y agrupamiento. Estas son
algunas de las caracteristicas clave:
- Incrustaciones de 1536 dimensiones: text-embedding-ada-002 genera vectores de 1536
dimensiones, que capturan informacion semantica rica y detallada.
- Rendimiento de tltima generacion: el modelo funciona excepcionalmente bien en diversas tareas
de PNL, proporcionando una comprension profunda en una amplia gama de entradas de texto.
- Rentable: a pesar de su potencia, text-embedding-ada-002 esta diseiiado para ser eficiente, lo que
lo hace accesible incluso para aplicaciones con recursos limitados.

obtener_embedding

embeddings - obtener_embeddir

Figura 12: Ejemplo en Python, para obtener los embeddings y el valor en texto de ellos.

3.1.4 Almacenamientos de Vectores (Store)

Las bases de datos vectoriales, son esencialmente bases de datos disefiadas para un tipo especifico de formato
de datos: embeddings de vectores. Se especializan en almacenar estos embeddings de manera muy eficiente.
Las bases de datos de vectores permiten una recuperacion rapida basada en busquedas de similitudes.

Ahora bien, para este caso aparte de tener claro el uso de una base de datos vectoriales, tuvimos que decidir qué
tipo de indexacioén utilizamos con esto podemos mejorar significativamente la velocidad, escalabilidad y
eficiencia en las busquedas de similitud entre vectores, evitando exploraciones completas de la tabla a medida
que el conjunto de datos crece.
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Existen dos tipos de indices principales:

e IVFFlat:
- Ofrece resultados exactos del vecino mas proximo.
- Estructura el espacio en clusters, acelerando la busqueda al dirigirse primero a los grupos relevantes.
- Equilibra precision y tiempo de busqueda.

e HNSW:
- Disefiado para resultados aproximados, priorizando la velocidad.
- Emplea una estructura grafica para navegar rapidamente entre vectores.
- Es muy rapido, pero puede omitir ocasionalmente al vecino mas cercano exacto.

En resumen, si bien buscamos exactitud necesitamos buscar con mayor rapidez y toleramos cierta aproximacion
elegimos HNSW, por sobre [VFFlat.

conn = psycopg?. connect(**PG_CONFIG)

cursor = conn.cursor()

for chunk in chunks:
embedding - embedding model.embed_guery(chunk["content”])

cursor.execute(

(chunk["content"], embedding),

)
conn. commit ()
cursor.close()

conn. close()

Figura 13: Ejemplo en Python, para guardar los embeddings en la base de datos vectorial.

3.1.5 Retrieval

Siguiendo el concepto de la arquitectura RAG, un punto clave de esta arquitectura esta en el “retrieval”’. Una
vez que se generen los embeddigins de esta fuente de informacion es necesario recuperarla, de forma correcta.
He a aqui uno de los grandes desafios de en materia de IA generativa cuando se construyen soluciones de este
tipo. ;Como nos aseguramos de extraer los embeddings de forma correcta?, Si estoy trabajando con vectores
(Como los comparo? La solucioén a esto, es encontrar el vecino mds cercano_de un vector para encontrar
semanticamente documentos similares (o imagenes, videos, etc.), por ejemplo, con vectores bidimensionales,
podemos ver a estos dos vectores mas similares.

Figura 14: Ejemplo de embedding en el espacio dimensional.
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Para eso podemos calcular la distancia entre estos vectores en el espacio de vectores de acuerdo a la métrica de
distancia que se adapte mejor a este problema. Entre las mas utilizadas tenemos:

L2 Euclidean Distance
La distancia entre dos puntos en un espacio vectorial.
Raiz cuadrada de la suma de diferencias al cuadrado entre las coordenadas correspondientes de dos vectores

Euclidean (L2)

Figura 16: Formula Euclidiana con su ejemplo vectorial [26].

L1 Manhattan Distance

Suma de las distancias absolutas entre coordenadas correspondientes de dos vectores.
Menos sensible a los valores atipicos en comparacion con el euclidiano

Mas rapido de calcular que el euclidiano

Manhattan (L1)

n
2 %yl

i=1
Figura 17: Formula Manhattan con su ejemplo vectorial [26].

Cosine similarity
Devuelve un valor entre -1,0 y 1,0 1.0 significa que los vectores son iguales -1.0 significa que son opuestos
entre si No afectado por la magnitud de los vectores. Alta similitud incluso en textos de diferentes longitudes.

A(23) Cosine distance a-b

§0= ——
Ilall [fbll
o852 =1 -cosine similarity

=1-cos(©
\ ( ) |lall denotes the magnitude or
norm of a vector.

Figura 18: Formula Cosine similarity con su ejemplo vectorial [26].
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Figura 20: Resultado de salida basado en la busqueda de una pregunta.

3.1.6 Front End Chatbot RH

Para poder interactuar con los usuarios, se desarrollo la interfaz del asistente virtual con angular. Este tiene las
siguientes caracteristicas:

Encabezado y nombre de usuario
En la parte superior, nombre del usuario (ejemplo: “Adolfo Mauricio Ordenes Silva”) y el titulo “Bienvenido
a RH”, lo que indica que el usuario esta autenticado y se le presenta la seccion principal del sistema.

Secciones de consultas rapidas

Justo debajo del titulo, hay tres tarjetas (o médulos) con temas destacados: “Travel”, “Service Desk” y (con
diferentes subtitulos como “; Como cambio mi password?” o “Tengo problemas con mi computador”). Estas
tarjetas funcionarian como accesos directos para preguntas frecuentes o para iniciar conversaciones sobre
topicos especificos.

Lista de temas sugeridos
En la parte central, una lista de secciones o categorias principales (p. ej., “Teléfono, WiFi, otros”,

» «

“Workspace”, “Tickets y Solicitudes”, etc.), para guiar al usuario en lo que puede preguntarle al chatbot.

Menu lateral
En el lado izquierdo, se ve un menu con opciones como:
- “Nuevo chat” para iniciar una conversacion desde cero.
- “;Déjanos tu feedback!” para que el usuario evalue la experiencia.
- “Ayuda”y “Configuraciones” para acceder a ajustes o informacion adicional.
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Selector de idioma
En la parte inferior izquierda se encuentra un desplegable para elegir entre espaiiol, inglés y portugués,
evidenciando la funcionalidad bilingiie de la aplicacion.

Zona de interaccion con el chatbot
En la parte inferior, el usuario puede escribir su pregunta o consulta (“Pregintame lo que quieras...”),
acompafiado por iconos para enviar el mensaje y reconocimiento de voz.

e

Figura 21: Interfaz del chatbot para los usuarios.

A continuacion, se muestran 3 ejemplos interactuando con la plataforma mostrando las respuestas asociadas
segun base de conocimientos previamente cargadas segun su goldenset.

o @

Figura 22: Respuestas del chatbot, al realizar de un par de preguntas por el usuario basadas en seguridad.
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Figura 23: Respuestas del chatbot, al realizar de un par de preguntas por el usuario basadas en seguridad.

3.1.7  Datos y analisis

Para el analisis de resultados respecto al uso del chat y su respectivo analisis de las variables dependientes se
toma una muestra de 8.874 usuarios activos de la plataforma, con interacciones mensules y semanales, con una
fecha de inicio del 15 de octubre hasta el 30 de noviembre del afio 2024, dado lo anterior se tiene lo siguiente:

© Produccién

METRICAS \ GRAFICO MENSUAL | \ GRAFICO SEMANAL

Usuarios qua Intaractusron Usuaries que intaractuaran

General Overview

8874 | .. P

inkeraceionus. Intaracciones

-
7amil
fe.s m

Figura 24: Meticas obtenidas del chatbot desde la plataforma Looker Studio.

Para el dashboard anterior, se extrae el siguinte datatset “Data_prod_chatbot’a analizar segun las columnas

Columna Descripcion

Fecha Marca de tiempo de la interaccion.

Producto Producto especifico (por ejemplo, "chat libre", "rh plus").

Idioma Idioma utilizado (por ejemplo, espaiol, portugués).

Pregunta ID Identificador inico para cada pregunta.

Pregunta La pregunta del usuario.

Respuesta La respuesta del chatbot.

Biblioteca Indica si la respuesta provino de una biblioteca (GoldenSet) predefinida
(verdadero/falso).
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Contenido Contenido adicional relacionado con la respuesta (por ejemplo, referencias a
documentos).

Categoria Categoria de la pregunta

Sub-Categoria Clasificacion adicional

Modelo El modelo utilizado (por ejemplo, "gpt 40 paygo global")

Tiempo de respuesta (Segundos) | Tiempo de respuesta en segundos

Calidad de Preguntas Calidad de la pregunta (por ejemplo, "Buena", "Mala").

Feedback Retroalimentacion del usuario ( & o 7).

Comentario feedback Comentarios adicionales del usuario (si los hay).

Figura 24: Tabla de detalle de las columnas del datatset “Data_prod_chatbot”.

Analisis de producto y lenguaje:

Analisis de Producto y Lenguaje (Tiempo de Respuesta Promedio)
Producto
chat_libre
—s— rhplus | gg

Anélisis De Producto Y Lenguaje

Producto Idioma avg_response_time positive_feedback_percentage
»- -EUE 1 chat_libre Espafiol 5.453802281368821 87.6425855513308
— b= 2 chat_libre Inglés 3.7615384615384615 69.23076923076923
-75%
E 3 chat_libre Portugués 4.657651245551602  86.12099644128114
E
TDE 4 rh_plus Espafiol 6.707444668008048 63.581488933601605
&
rasdback 5 rh_plus Inglés 5.8052631578947365 63.1578947368421
chat_libre Feedback ” 93
- - == h_plus Feedhack 6 rh_plus Portugués 5.389516129032257  70.56451612903226
N & o
.{\c N \)‘Y'
& & &

Idioma

El grafico muestra como varian el tiempo de respuesta promedio y ¢l porcentaje de retroalimentacion
positiva en funcion del producto y el idioma. Esto nos permite observar si ciertos productos o idiomas estan
asociados con un mejor rendimiento o mayor satisfaccion por parte de los usuarios.

Tasa de satisfaccion de los empleados con respecto al acceso a la informacion:

Este indicador podria calcularse a partir del feedback de los usuarios. Dado que el feedback esta representado
por los emojis & (positivo)y 7 (negativo), podemos calcular la tasa de satisfacciéon como el porcentaje de
respuestas con feedback positivo.

Foérmula:

Numero de respuestas positivas (¢3)
Total de respuestas

Tasa de satisfaccion = x 100
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Anélisis basado en el tiempo (Tiempo de Respuesta Promedio y Retroalimentacion Positiva)
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Tiempo d

200

4

6 Comentario ?
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Farha

Tasa de satisfaccion de los empleados con respecto al acceso a la informacion: 76.63% (este valor representa
el porcentaje de interacciones con feedback positivo).

Biblioteca vs Retroalimentacion (Tiempo de Respuesta y Retroalimentacién Positiva)
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Biblioteca

Las respuestas provenientes de la biblioteca predefinida del chatbot (GoldenSet) pueden ser percibidas de
manera diferente por los usuarios en comparacion con las respuestas generadas dindmicamente.

Explicacion:
e Las respuestas de la biblioteca pueden ser mas rapidas, pero podrian percibirse como menos
personalizadas.

e Las respuestas generadas dinamicamente podrian ser mas relevantes y especificas, pero a veces
podrian tomar mas tiempo.

Tiempo promedio de respuesta del chatbot

Este indicador ya se puede calcular directamente utilizando la columna Tiempo respuesta [s] del dataset.
Simplemente calculamos el promedio de los tiempos de respuesta en el dataset.

Formula:

> Tiempos de respuesta

Tiempo promedio de respuesta =
Numero total de interacciones
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Performance by Model (Average Response Time and Feedback)

=79 Model Performance Metrics

-
@

Positive Feedback (%)

Modelo ‘avg_response_time positive_feedback_percentage

~
3

1 gpt_4o_paygo_global  5.6655 76.625

gpt_4o_paygo_global
Model

Tiempo promedio de respuesta del chatbot: 5.67 segundos (este es el tiempo promedio que el chatbot tarda en
responder a las preguntas).

Cada modelo de inteligencia artificial, como "gpt 40 paygo global", puede tener un rendimiento diferente.
Compararemos los diferentes modelos en cuanto a los tiempos de respuesta y los comentarios recibidos para
identificar cual es el mas eficiente.
Explicacion:
e  Algunos modelos pueden ser mas rapidos, mientras que otros pueden ofrecer respuestas mas precisas
o relevantes, lo que afecta los comentarios y la satisfaccion general de los usuarios.
e  Analizar el rendimiento de los modelos ayuda a seleccionar el mejor para futuras interacciones.

Reduccion de la carga operativa del departamento de recursos humanos

Este indicador es mas subjetivo, ya que necesitariamos tener datos especificos sobre la carga operativa antes y
después de la implementacion del chatbot. Sin embargo, como una aproximacion, podemos estimar la
reduccion de la carga operativa observando la cantidad de interacciones automatizadas que el chatbot
maneja en lugar del personal de recursos humanos. Esto podria implicar contar la cantidad de interacciones en
categorias relacionadas con recursos humanos (por ejemplo, consultas sobre beneficios, politicas, procesos,
etc.), comparandolas con la cantidad de consultas que antes requeririan intervencién humana.

Una forma de aproximarlo seria:
e Identificar las interacciones que estan relacionadas con el area de Recursos Humanos a partir de las
categorias y subcategorias.
e  Calcular el porcentaje de interacciones de recursos humanos que el chatbot ha manejado frente al total
de interacciones.

Formula aproximada:

Interacciones de Recursos Humanos gestionadas por el chatbot

x 100

Reduccion de carga operativa =

Total de interacciones de Recursos Humanos

Si consideramos solo las interacciones gestionadas por "rh ", la reduccion de carga operativa del departamento
de recursos humanos es del 47.81%. Esto indica que aproximadamente la mitad de las interacciones
relacionadas con recursos humanos fueron manejadas por el chatbot con esta variable.
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4 Conclusion

La implementacion de un chatbot para la gestiéon de recursos humanos en la industria aérea, utilizando GenAl
y RAG multimodal, representa un avance significativo en la optimizacion de procesos y la mejora de la
experiencia del empleado. A través, de una arquitectura robusta y segura, que integra modelos avanzados de
generacion y recuperacion de informacion, esta solucion demuestra ser eficaz para abordar las necesidades
especificas de una industria altamente regulada y compleja.

Los resultados obtenidos reflejan un impacto positivo en tres aspectos clave: la reduccion del tiempo de
respuesta a consultas frecuentes, la disminucién de la carga operativa del equipo de recursos humanos y el
aumento de la satisfaccion de los empleados. Estas mejoras se lograron gracias a la capacidad del sistema para
ofrecer respuestas precisas, contextualizadas y seguras, a la vez que se mantiene adaptable a los cambios
dindmicos de la organizacion.

No obstante, este proyecto no estd exento de desafios. Entre ellos destacan la necesidad de una mejora continua
del modelo, la actualizacion constante del corpus de conocimiento y la gestion efectiva de los feedbacks de los
usuarios. Para abordar estos retos, es fundamental establecer un ciclo iterativo de optimizacion, basado en el
monitoreo de métricas clave como la tasa de satisfaccion, el tiempo promedio de respuesta y la efectividad en
la resolucion de consultas.

En un contexto mas amplio, este desarrollo pone de manifiesto como las tecnologias emergentes como GenAl
y RAG multimodal pueden transformar no solo la gestion de recursos humanos, sino también otros procesos
criticos en sectores diversos. La replicabilidad de esta solucion a otras industrias con necesidades similares de
automatizacion y eficiencia resalta su valor estratégico.

Finalmente, este trabajo sienta las bases para futuras investigaciones en la integracion de tecnologias
generativas con sistemas corporativos. Las areas de mejora incluyen la exploracion de nuevos modelos de IA,
exploracion de nuevas arquitecturas (como las de AGENTIC RAG), el enriquecimiento del chatbot con
capacidades de analisis predictivo y la expansion hacia aplicaciones que aborden problemas mas complejos en
la experiencia del empleado.
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ANEXOS

Analisis Comparativo de GPT-3.5 vs. GPT-4 como Evaluadores de Respuestas.

Se analizaron 34 preguntas evaluadas tanto por GPT-3.5 como por GPT-4, desde el dataset Data_prod_chatbot.
Los modelos fueron calificados en una escala de 0.0 a 1.0, donde 1.0 representa una respuesta perfectamente
alineada con el "output esperado". A continuacion, se presenta un desglose detallado:

- Tabla de detalle comparativa GPT-3.5 vs GPT-4 del datatset “Data_prod_chatbot”

*Correctas = Score > 0.7 (umbral de corte definido en el archivo).

Métrica GPT-3.5 GPT+4
Puntaje Promedio 0.29 0.58
Puntaje Minimo 0.2 0.0
Puntaje Maximo 0.5 0.9
Respuestas Correctas* 12% 44%
Respuestas Incorrectas 88% 56%

- QGrafico torta detalle comparativa GPT-3.5 vs GPT-4 del datatset “Data_prod_chatbot”

Distribucion de Respuestas - GPT-3.5 Distribucion de Respuestas - GPT-4.0

Corectas

Correctas.
Incorrectas
incorrectas

Comparacion de Métricas Clave entre GPT-3.5 y GPT-4

=GPT35
- GPT-4.0
0.8
0.6
5
E
0.4
) I .
0.0

Puntaje Promedio Puntaje Minimo Puntaje Maximo

- Distribucién de Scores

GPT-3.5: El 70% de sus respuestas obtuvieron 0.2, lo que indica una tendencia a errores graves (ej: omision de
pasos criticos o informacion clave).

GPT-4: Mayor variabilidad, con un 35% de respuestas en el rango 0.7-0.9, demostrando capacidad para manejar
consultas complejas (ej: "golden_set 87" sobre creacion de COBUS mixta).
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- Comparacion Directa por Pregunta

Comparacién Directa por Pregunta

Porcentaje de Preguntas

GPT-4 Superd Igual Desempefio

e Enel 82% de los casos, GPT-4 superé a GPT-3.5.
e Solo en 2 preguntas ambos modelos tuvieron el mismo desempefio (ej: "golden set 95" sobre
beneficio de luna de miel).
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