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Resumen

Es innegable que la importancia de la informacion es cada vez mayor en nuestras
vidas, tanto en la cotidianeidad como en la vida laboral a medida que contamos con
mas informacion somos capaces de tomar decisiones con un mayor grado de seguridad
y, en ocasiones, con mayor velocidad. Sin embargo, para un gran nimero de personas
las bases de datos en las que se almacena la informacion representan un obstaculo para
su acceso. Se identifica, entonces, una necesidad: El nimero de personas capaces de
utilizar bases de datos es menor que el grupo beneficiado por su uso.

Con esto en mente, se plantea el uso de modelos extensos de lenguaje, LLM por
sus siglas en inglés, como interfaz entre usuario y base de datos. Debe senalarse que
estos modelos han demostrado la capacidad de eliminar la brecha digital existente entre
diferentes tipos de usuarios.

Dentro de este marco, el siguiente informe detalla el disefio y desarrollo de una
plataforma disenada para el usuario que no cuenta con la expertiz necesaria para inter-
actuar con bases de datos directamente. Dicho de otro modo, esta plataforma aprovecha
los modelos extensos de lenguaje para permitir una comunicacion eficaz y expedita en-
tre usuario y base de datos, la cual concluye con la obtencién de la informacién pedida,
efectivamente democratizando el acceso a la informacion.

Keywords: Modelo extenso de lenguaje, Large Language Model, LLM, Human-
Computer Interaction, HCI, NL-to-SQL, text-to-SQL, Generative Al, Model chai-
ning, LLM chaining, GPT Model
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Glosario

HCI: Disciplina ubicada en la interseccion entre las ciencias de la computacion, el es-
tudio conductual y el disefio, se concentra en el estudio del uso y diseiio de interfaces
entre usuarios y equipos.

AI: Campo dentro de las matematicas, ingenieria y ciencias de la computacion, preocu-
pado por construir programas que imiten las capacidades de un ser humano en términos
de légica, procesamiento de imagenes y lenguaje, entre otras.

NN: Arquitectura de inteligencia artificial popularizada en las primeras decadas del si-
glo XXI. Estas estdin compuestas por una capa inicial (tensor), el cual alimenta n capas
“apiladas” las cuales operan secuencialmente sobre la informacidn segtin pesos obteni-
dos durante el entrenamiento. Una caracteristica es que cada neurona estd conectada a
todas las neuronas de la siguiente capa.

CNN: Tipo de red neuronal que se caracteriza por no tener conecciones entre todas sus
capas, teniendo regiones pequeias conectadas a cada neurona de la capa anterior, este
enfoque busca concentrarse en patrones de dreas especificas.

Transformer: La arquitectura de Transformers o Transformadores es una arquitectura
de TA introducida el afio 2017 que reemplaza la recurrencia de las NN por el meca-
nismo de autoatencion. Gracias a esto, es capaz de procesar secuencias completas en
paralelo, reduciendo el tiempo de procesamiento de gran manera. Esta arquitectura estd
compuesta por codificadores (encoders) y decodificadores (decoders).

Autoatencion: Mecanismo mediante el cual los transformadores son capaces procesar
una secuencia en paralelo, extrayendo la relevancia de cada palabra en el texto a anali-
zar respecto a todas las otras palabras presentes.

LLM: Implementacion de la arquitectura de transformadores, utiliza miles de millones
de parametros y volumenes colosales de datos de entrenamiento para obtener modelos
capaces de comprension y generacion de texto a un nivel sin precedentes.

BERT: Modelos de lenguaje en los que se descartan los decodificadores, esto permite a

modelos basados en BERT leer la secuencia de entrada en ambas direcciones, logrando
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construir contextos ricos y representaciones profundas del lenguaje.

GPT': Modelos de lenguaje en los que se descartan los codificadores, esto junto a un
mecanismo modificado de autoatencion permiten a los modelos basados en GPT pre-
decir estadisticamente la siguiente palabra de la secuencia. Gracias a esto, los modelos
basados en GPT tienen buenos resultados en tareas como la generacion de texto natural,
razonamiento y la continuidad conversacional.

RAG: Técnica utilizada en la generacion de instrucciones para LLM, esta permite ob-
tener documentos especificos que se asemejan al texto introducido por el usuario para
poder editar el contexto dinamicamente.

Token: Elemento bésico que compone una palabra, estos permiten que el LLM maneje
el lenguaje internamente, una palabra puede estar compuesta de uno o mas tokens.
Tokenizacion: Proceso mediante el cual una secuencia de entrada se convierte en multi-
ples tokens para ser procesados.

Modelo de incorporacion: Modelo capaz de transformar secuencias de texto en tokens,
estos se almacenan para posteriormente compararlos con las entradas del usuario.
Incorporacion: Representaciones multidimensionales de documentos obtenidos por un
modelo.

Meétricas de similitud: Herramientas para evaluar las relaciones entre elementos, esca-
lables a elementos vectoriales n-dimensionales. La distancia euclidiana y similitud del
coseno son ejemplos de estas métricas

Back-end: Corresponde a los elementos que contienen la l6gica necesaria para que un
sistema opere.

Front-End: Corresponde a los elementos que conforman la interfaz o seccion observa-
ble de un sistema.

API: Interfaz que permite la comunicacidn intra o inter-sistemas.



Acronimos

HCI: Human Computer Interaction

NL: Natural Language

SQOL: Structured Query Language

AlI: Artificial Intelligence

NN: Neural Network

CNN: Convolutional Neural Network

LLM: Large Language Model

BERT:: Bidirectional Encoder Representations from Transformers
GPT: Generative Pre-trained Transformers

RAG: Retrieval Augmented Generation

API: Application Programming Interface
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Capitulo 1

Introduccion

Desde la Introduccion de los primeros computadores personales a nuestra cotidia-
neidad, la tecnologia ha cambiado de gran manera casi todos los aspectos de nuestras
vidas. En particular, han facilitado la recopilacion y obtencién de informacién de forma
exponencial. Procesos que previamente se llevaban a cabo en base a planillas fisicas;
testimonios; conocimiento general; o incluso de manera no fundamentada, han pasado
a ser manejados por una enorme cantidad de informacién obtenida con el propédsito de
mejorar la toma de decisiones.

A medida que el tiempo y la tecnologia han avanzado, las herramientas utilizadas
para almacenanar y consumir datos han evolucionado para manejar cantidades cada
vez mayores de informacién. Este cambio nos lleva al mundo que habitamos hoy, uno
manejado por volimenes masivos de informacion.

Ahora bien, una de las principales probleméticas que esto conlleva es la capacidad
del acceso a la informacién. Para ejemplificar, es de utilidad plantear las bases de da-
tos, una vez que estas se volvieron parte de nuestras vidas, junto a ellas se incluy¢ la
necesidad de conocimiento técnico para acceder a la misma informacion que antes. Por
ende, se generd una dependencia de perfiles técnicos por parte de los otros roles para
acceder a datos que previamente estaban al alcance de un documento fisico.

Sin embargo, esta evolucion tecnoldgica también ha puesto nuevas herramientas a



nuestra dispocision. Tal es el caso de los modelos extensos de lenguaje en el campo
de la inteligencia artificial, los cuales han tenido un desempefio notorio en tareas de
comprension y traduccion en formato escrito.

Con esto en mente, en este trabajo se propone aprovechar las capacidades de razo-
namiento de los modelos extensos de lenguaje para facilitar y democratizar el acceso a
la informacion, utilizandolos como mediador entre humano y sistema para eliminar la
brecha que existe hoy.

En funcién de lo planteado, estos modelos serdn accesibles a través de un chat,
mediante el cual los usuarios tendrdn la capacidad de realizar preguntas referentes a la
informacion que buscan para obtenerla como respuesta, sin depender de conocimiento
técnico o de terceros.

A su vez, este chat se encontrard en una plataforma digital, segura y de fécil uso
para acomodar a todo tipo de usuarios. De esta manera, el sistema serd el responsable
de interactuar con las bases de datos necesarias para entregar informacién al usuario.

Finalmente, el presente trabajo se lleva a cabo junto a la Fundacién Arturo Lépez
Pérez, con el objetivo de entregar independencia a sus funcionarios, ademds de un ac-
ceso expedito a la informacion. De esta forma, los usuarios serdn capaces de realizar
andlisis que puedan ser beneficiosos en el contexto de la oncologia y salud con mayor

velocidad.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general

El objetivo de este trabajo consiste en facilitar el acceso a datos en la Fundacién
Arturo Lopez Pérez, a través de una plataforma digital, la cual aprovecha los modelos
extensos de lenguaje para escribir consultas SQL a partir de lenguaje natural y obtener

la informacién pedida.



Objetivo general

OG | Facilitar el acceso a datos en la Fundacion Arturo Lopez Pérez

Cuadro 1.1: Objetivo general

1.1.2. Objetivos especificos

= El modelo de lenguaje debe traducir las consultas en lenguaje natural a lenguaje

SQL, el lenguaje de consultas utilizado por la fundacion.

= Elaborar una API que permita acceder a las bases de datos del cliente de manera

segura.

= El sistema debe recibir y mostrar métricas de satisfaccion del usuario respecto a

su interaccion con el modelo de lenguaje.

= E] sistema debe registrar las conversaciones de los usuarios con el modelo de

lenguaje.
= El sistema debe ser accesible mediante una plataforma intuitiva y segura.

= El sistema debe contar con diferentes funcionalidades que faciliten o mejoren su

uso.

m Las diferentes funcionalidades del sistema deben ser documentadas a cabalidad

para facilitar la entrega de la plataforma.

= E] desarrollo de la plataforma se debe documentar para mantener un flujo de

trabajo organizado.



Objetivo

Descripcion

Resultado esperado

El sistema debe recibir una consulta en

Traducir consultas en len- | lenguaje natural, traducirla a SQL, ejecutar- Mobdulo  traductor
guaje natural a SQL. la sobre la base de datos y devolver la infor- | NL —SQL.
macion al usuario.
La API debe desplegarse en un entorno
Elaborar Una API segura. controlado y seguro que permita la cone- Moédulo APL

xi6n a las bases de datos del cliente.

Administrar métricas de sa-

tisfaccion del usuario.

El sistema debe gestionar métricas de
satisfaccion de las interacciones entre usua-

rio y sistema.

Vista de métricas.

Administrar  registros de

conversaciones del usuario.

El sistema debe gestionar las interaccio-
nes entre usuario y sistema, para facilitar el

analisis del uso del sistema.

Vista de historial de

uso por usuario.

Elaborar una plataforma in-

tuitiva y segura.

La plataforma debe asegurar la seguri-
dad de la informacién; contar con manejo
de sesiones y vistas para acceder a sus fun-

cionalidades.

Moédulos de backend
y frontend de la platafor-

ma.

Enriquecer la experiencia

del usuario.

El sistema debe ofrecer herramientas
que lo hagan mds completo y amigable para

el usuario.

Funcionalidades que
mejoren la usabilidad

del sistema.

Documentar el desarrollo.

Elaborar un documento de disefio y
bitdcora permite trabajar de manera organi-

zada y eficaz.

Documento de di-
sefio y bitdcora de desa-

rrollo.

Documentar las funcionali-

dades.

Cada funcionalidad del sistema debe
contar con documentacion que permita en-

tender su uso y funcionamiento.

Documentacién para
la plataforma y sus fun-

cionalidades.

Cuadro 1.2: Objetivos especificos

1.2. Estructura

Este documento se estructura de la siguiente forma: En el Capitulo 2 se tiene el Mar-

co Tedrico, donde se presentan y explican conceptos base para el desarrollo realizado;
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En el Capitulo 3 se presenta el Estado del Arte, donde se muestra el estado actual de la
técnica y las diferentes avenidas que se pueden seguir a la hora de realizar un desarrollo
similar al presente texto; En el Capitulo 4 se tiene la Planificacion del Proyecto, en este
se explicitan los requerimientos del sistema y desarrollo realizados; En el Capitulo 5
se muestra el Disefio de la Arquitectura, desde su concepciéon como artefacto de alto
nivel hasta una delimitacion a nivel modular; En el Capitulo 6 se presenta el proceso
de Disefio de Interfaces, detallando el proceso inicial de ideacion y la evolucion de
los prototipos desarrollados; En el Capitulo 7 se tiene el proceso de Disefio del Motor
Traductor NL-SQL, en esta seccidn se detalla el proceso de disefio del médulo a cargo
de la funcionalidad principal del sistema, ademas de sus diferentes componentes y las
herramientas usadas en su desarrollo; En el Capitulo 8 se da un resumen de la Version
Actual del Prototipo; En el Capitulo 9 se presentan las Conclusiones obtenidas de este
desarrollo, las diferentes metas alcanzadas y dificultades encontradas, ademas del posi-
ble trabajo futuro a realizar para obtener un mejor resultado final; Y finalmente, en los
anexos se presentan temas relacionados a la Gestion de Riesgos durante el desarrolllo

y métodos de Verificacion y Validacién de la plataforma.
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Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Marco teorico

Para comprender la solucién propuesta, es necesario mencionar la disciplina de la
Interaccién Humano-Computador o HCI, por sus siglas en inglés. Esta area de estu-
dio se centra en el disefio de interfaces, las cuales permiten a usuarios operar diversos
sistemas. En el contexto de la obtencidn de datos, tradicionalmente se requiere de una
persona con conocimiento técnico que actue como intermediario entre usuario y siste-
ma.

Con esto en mente, el presente trabajo busca reemplazar este proceso, introducien-
do una nueva capa en la interaccién que permita a usuarios sin conocimiento técnico
comunicarse con la base de datos directamente, como si se tratara de otra persona.

Para lograr esto, el disefio se apoya en la Inteligencia Artificial, una rama de la in-
formética que busca desarrollar sistemas capaces de realizar tareas que tradicionalmen-
te requieren de una persona, tales como razonar, escribir e incluso procesar imagenes
o videos. En el contexto de este trabajo, la Inteligencia Artificial actia como el motor
que permite la traduccién de lo que busca el usuario a un lenguaje que la base de da-
tos pueda entender, reemplazando la necesidad de que un humano escriba las consultas

SQL.
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Dentro de la Inteligencia Artificial, el Procesamiento de Lenguaje Natural o NLP
(Natural Language Processing) es un campo que data de fines de la decada de los cua-
renta [[1]], el cual se encarga de permitir que un sistema entienda el contenido e intencion
de un mensaje enviado por un humano.

El desarrollo del NLP ha sido un proceso evolutivo durante el cual han habido
diferentes arquitecturas en boga, una de las que destacan durante este proceso son las
Redes Neuronales Convolucionales o CNNs (Convolutional Neural Networks). Aunque
su funcion original fue en el campo de la visién artificial, las CNNs fueron adaptadas
para el problema de NLP [2], teniendo buenos resultado al identificar patrones y ex-
traer caracteristicas de las oraciones. Sin embargo, esta estructura tenia dificultades al
recordar qué se ha leido y procesado, por lo que la tecnologia debi6 evolucionar hacia
modelos capaces de manejar frases completas y de mayor complejidad.

El afio 2017 [3]] aparece un avance definitivo para el procesamiento de lenguaje, la
arquitectura de Transformadores o Transformers. A diferencia de los modelos previos
que “lefan” de forma secuencial, el Transformador procesa las palabras en paralelo,
extrayendo la relevancia de cada palabra en el texto a analizar, a esto se le llama auto-
atencion o self-attention, una funciéon matemadtica que permite al modelo evaluar y asig-
nar un peso a cada palabra de una oracién en relacion con todas las demads, sin importar
su posicion en la secuencia. Como consecuencia de esto, a diferencia de arquitecturas
previas la arquitectura de Transformador puede paralelizar el computo de cada palabra,
lo que permite reducir el tiempo de procesamiento.

Finalmente, la integracion a gran escala de la arquitectura de Transformador y el
mecanismo de auto-atencidn da origen a los Modelos Extensos de Lenguaje o LLM,
Large Language Model en inglés. Estos sistemas son entrenados con cantidades ma-
sivas de texto y poseen las capacidades avanzadas de razonamiento requeridas para
enfrentar los objetivos de este trabajo, tomando el rol del niicleo de la plataforma pro-
puesta. Los LLM han demostrado una gran habilidad en tareas de traduccion y sinte-
tizacion de informacién. De este modo, los LLM operan como el mediador definitivo

entre el humano y el sistema, cumpliendo el objetivo general de democratizar el acceso
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a los datos.

2.2. KEstado del arte

En [4]], se crea un sistema con GUI y manejo de errores, donde el usuario puede ver
los contenidos de una tabla e ingresar una query en sql o en lenguaje natural. El usuario
debe iniciar sesion en el sistema, puede hacer preguntas que involucren la obtencidn,
ingreso, actualizacion y eliminacion de datos. La frase ingresada por el usuario pasara
por una tokenizacion, lo que significa que cada palabra de la frase serd descompuesta
en subsecciones, o tokens, y luego pasaran por un anélisis 1éxico, donde la lista toke-
nizada 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 sintacti-
camente, donde cada palabra tokenizada se mapea con atributos de otro diccionario, y
por ultimo se pasa por un andlisis semantico, donde el sistema encontrara palabras que
representen condiciones o simbolos y esas palabras se mapeardn con el diccionario. El
resultado es una consulta que luego puede ser ejecutada en la base de datos.

Se utilizan distintas estrategias de ingenieria de prompt, en [5] se estudian empiri-
camente varias LLLMs de cédigo 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 representacion es critica para supervised fine-
tunning. También luego de fine-tunning se observa una disminucion en las capacidades
de aprendizaje in-context. La solucion integrada propuesta por el paper, DAIL-SQL,
tiene un 86.6 % de exactitud en la ejecucion y tiene el primer lugar en el spider leader-
board.

En [6] se plantea que la capacidad de comprension de un LLM no es suficiente
cuando se le proporciona tnicamente el esquema de la base de datos y la consulta que
se desea realizar, ya que el resultado tiende a ser impreciso. Por esta razon, 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
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generar informacidn experta a partir de un conjunto de datos aporta un gran valor. Los
desafios que se presentan en la generacion de conocimiento experto incluyen la espe-
cializacion 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 servird para proporcionar recompensas a DELLM en
funcion del grado en que el conocimiento generado ayuda a la recuperacion de datos
precisos y asiste a los LLM en la produccion de consultas SQL més precisas. El método
propuesto consta de tres médulos principales: el médulo de ajuste fino supervisado de
DELLM, que generaria conocimiento basado en la consulta del usuario y el esquema
de la base de datos; el mddulo de retroalimentacion; y el modulo de aprendizaje por
preferencias con PLDBFE.

En [[7] se introduce un framework multiagente basado en LLM, que explota esto
con diferentes funcionalidades para que se haga un andlisis efectivo de text-to-SQL.
MAC-SQL comprende un agente que funciona como descomponedor principal para la
generacion de text-to-SQL, que, junto a dos agentes auxiliares, selector para el uso de
herramientas y refinador para la refinacién de SQL. El descomponedor toma una pre-
gunta y la separa en sub-preguntas mds simples y las resuelve progresivamente median-
te razonamiento encadenado. El selector, cuando el caso lo amerita, reduce el tamafio
de la base de datos, donde se crea una sub-base para que la informacién irrelevante
no interfiera. El refinador por ultimo utiliza herramientas externas para la ejecucion de
SQL, recibe retroalimentacion y refina las consultas que considere erréneas. Con GPT-
4 como LLM principal para todas las tareas de los agentes y el uso de BIRD y Spider
como conjuntos de datos para evaluar el desempeiio del framework. Los datos experi-
mentales muestran una precision de ejecucion de 59,59 en el conjunto de pruebas de
retencién de BIRD al utilizar MAC-SQL-GPT-4, esta es la mejor marca en el momento
que se escribe el articulo. El articulo también habla de como 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 simplificacion de bases de datos, descomposicion de

preguntas, generacion de SQL y correccion de SQL.
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En [[8] se propone supervised fine tuning (SFT) como otra opcién al fine tuning re-
gular para entrenar LLM para una mejor tarea de generacion de text-to-SQL. Se utiliza
Llama-V?2 por sus distintas ventajas arquitectonicas, el modelo alcanza resultados de
primer nivel en el conjunto de datos Spider, con una notable precisiéon de ejecucion
del 89,6 %, junto con una precisién 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 atrds frente a la ultima en cuanto complejidad de consultas o cuando se traba-
ja con modelos pequeios 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 generacion sintictica de la etiqueta en lugar de toda la declaracion.

En [9] se propone un enfoque que aprovecha multiples prompts para generar di-
versas respuestas candidatas y las agrega de manera efectiva. el proceso de generacion
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 introduccion
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,
extraccion 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 multiples prompts en ambas fases con el objetivo de lograr un alto nivel
de recuperacion. Multiple SQL Generation es generar varias consultas SQL basadas en
multiples prompts distintos. Se generan multiples prompts donde varia tanto el método
de seleccion de los ejemplos de few shot como el orden en que se presentan, lo que
asegura una exploraciéon mds amplia de posibles consultas SQL, ya que se ha descu-
bierto que hacer esto puede diferir considerablemente en la salida de 1a LLM. Selection
buscar la consulta més precisa entre las consultas candidatas. El conjunto de candidatos

se filtra en funcién de los puntajes de confianza, y luego se asigna al LLM la tarea de
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seleccionar la consulta més 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 informacién sintética
en base a retroalimentacion enviada por el otro modelo, el discriminador, este ultimo
recibe informacion real y sintética y decide de cual tipo se trata.

La meta detras de este método es lograr que el discriminador tenga certeza respecto
a cudl tipo de dato con el que interactiia, mientras que el generador busca enganar 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 configuracion, en [10] 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 ultimos utilizan dos tipos de redes, enconders (de in-
terferencia) y decoders, ambas cumplen el rol del generador.

Ademas, se muestra que el entrenamiento se basa en encontrar los pardmetros co-
rrectos del discriminador para hacer la clasificaciéon mas precisa, y encontrar parame-
tros del generador para confundir al discriminador.

Por otro lado, se entrega informacion util para el entrenamiento, como el orden en
que los pardmetros de cada modelo se deben actualizar, o que para cada generador hay
un discriminador éptimo.

Adicionalmente, en [11]] se muestra un caso de uso especifico de entrenamiento
mediante GANs el cual utiliza modelos de lenguaje. En este trabajo se utilizan las
facultades de procesamiento de los modelos de lenguaje para la tarea de recomendar
trabajos a postulantes segtn el curriculum que estos ingresan a una plataforma.

Se hace hincapié a la necesidad de extraer mas informaciéon que la disponible
explicitamente en los curriculum, mediante el uso generador para refinar documen-

tos de baja calidad a contra partes similares mds detallas. Esto se realiza debido a la
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necesidad de los modelos de lenguaje de grandes cantidades de informacion 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 pardmetros del generador, discriminador y clasificadores, ademds del
proceso de aprendizaje y la metodologia de evaluacion.

Finalmente, en [12] se muestra un proceso de optimizacion 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 adecua 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 desempeio del modelo utilizado.
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Capitulo 3

Planificacion del desarrollo

En el siguiente capitulo, se definen los perfiles de los potenciales usuarios que uti-
lizaréan el sistema, sus funcionalidades y caracteristicas, los requisitos de su interfaz y

las herramientas utilizadas en su desarrollo.

3.1. Perfiles de usuarios

En el cuadro [3.1] se muestran los distintos perfiles de usuarios que podrian utilizar
la plataforma. Todos estos comparten que son personas empleadas por FALP con entre

25 y 65 afios de edad.
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Ocupacio-

Perfil Psicologico Otros
nal
Cualquier
) ocupacion Desea emplear la solu- Usuario sin pri-
Usuario. ) o
dentro de la | cidn. vilegios.
fundacion.
Parte del
Desea emplear la solu- .
_ darea de datos | ) Usuario con al-
Analista. o | cién y estd interesado(a) en o
o inteligencia gunos privilegios.
o su desempefio.
artificial.
Desea emplear la so-
Parte del | lucién y esta Interesado(a) .
o . . Usuario con
Administrador. | area de inteli- | en su desempefo. Ademas,

gencia artificial.

participa en su administra-

cion.

mds privilegios.

Cuadro 3.1: Perfiles de usuario.

3.2. Requisitos del sistema

Habiendo considerado los diferentes perfiles de los potenciales usuarios, en la si-

guiente seccion se detallan las caracteristicas del sistema y su desarrollo necesarias para

solventar la problemética.

En particular, se abordaran: requisitos funcionales, los cuales describen las funcio-

nalidades del sistema; requisitos no funcionales, que definen atributos del comporta-

miento del sistema; de interfaces, que plantean las interacciones entre el usuario y el

sistema; y los requisitos de ambiente, los cuales describen las herramientas utilizadas

durante la elaboracion del proyecto.
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3.2.1. Requisitos funcionales

En el cuadro [3.2]se describen los diferentes requisitos funcionales definidos, estos

corresponden a las funcionalidades que deben ser parte de la solucion final.

Nombre Descripcion

El sistema debe recibir consultas en lenguaje natural y generar una
RE consulta SQL equivalente.

El sistema debe generar un documento que contenga la informacion
R obtenida a partir de la consulta SQL creada.
RF3 La plataforma y API deben manejar sesiones y credenciales.

El sistema debe almacenar y desplegar las interacciones entre los fun-
R cionarios y el chatbot.

La plataforma debe ofrecer encuestas opcionales de satisfaccion, rela-
RES tivas a la conversacion del chatbot con el usuario.

La plataforma debe almacenar y desplegar las encuestas de satisfac-
RE6 cién y métricas del chatbot.
RE7 La plataforma debe contar con control de privilegios por usuario y

permitir a usuarios con permisos la administracion de roles.

Cuadro 3.2: Requisitos funcionales

3.2.2. Requisitos no funcionales

En el cuadro [3.3] se describen los diferentes requisitos no funcionales del sistema,

estos corresponden a las caracteristicas que debe tener la plataforma, tales como el

tiempo de respuesta y cualidades de su codigo.
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Nombre Descripcion
RNF1 La plataforma debe ser segura y manejar sesiones.
El cédigo debe ser escalable, hacer uso de buenas practicas de progra-
RNF2 _
macioén y tener un formato claro.
La plataforma debe tener tiempos de respuesta acordes a la tarea soli-
RNF3
citada.
La plataforma debe ser de uso intuitivo para cualquier usuario. Esto se
RNF4
logrard mediante una navegacion intuitiva y accesible.
La plataforma debe ser mantenible. Esto se lograra mediante el control
RNF5
de versiones y una documentacion clara.

Cuadro 3.3: Requisitos no funcionales

3.2.3. Requisitos de interfaces

En el cuadro [3.4] se definen las diferentes acciones que puede tomar el usuario, y
sus respectivas definiciones, parametros y respuestas. Estas tltimas se definen a mds

detalle en el cuadro
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Evento Descripcion Iniciador Respuesta
El usuario ingresa una consul-
Resultado
Consulta NL. ta en lenguaje natural para obtener Presionar tecla Enter.
) ] consulta.
informacién de la base de datos.
o Clic en botén “Sign
El usuario ingresa sus creden- Resultado

Inicio de sesion.

ciales para acceder a la plataforma.

in” una vez llenados los

campos.

inicio sesion.

Ingreso vista de
registro de conversa-

ciones.

El usuario desea ingresar al re-

gistro de conversaciones.

Clic en botén de nave-

gacién “Conversations”.

Resultado

cambio de vista.

Ingreso vista de

chatbot.

El usuario desea ingresar a la

vista de chatbot.

Clic en botén de nave-

gacion “Home”.

Resultado

cambio de vista.

Ingreso vista de
métricas de satisfac-

cion del cliente.

El usuario desea ingresar a la
vista de métricas de satisfaccion

del cliente.

Clic en botén de nave-

gacion “Metrics”.

Resultado

cambio de vista.

Cierre de sesion.

El usuario desea cerrar sesion.

Clic en botén “Log

out”.

Resultado

cierre de sesion.

Cuadro 3.4: Eventos externos

Respuesta Descripcion Parametros
Se entrega resultado de consulta ingre-

Resultado consulta. sada por usuario en el formato que este so- Consulta NL.

licite.
o Verifica las credenciales del usuario vy, .

Resultado inicio se- | _ _ ) Credenciales

. si son vdlidas, permite el ingreso a la plata-
sion. de acceso.

forma.

Resultado cambio de

vista.

Verifica permisos del usuario. En ca-
so de contar con los permisos necesarios,

muestra la vista solicitada.

Tipo de usua-

rio, nombre de

vista.

Resultado cierre de

sesion.

Cierra la sesion del usuario.

N/A

Cuadro 3.5: Respuestas del sistema
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3.2.4. Requisitos de ambiente

En esta seccion se definen las herramientas utilizadas en el desarrollo, tanto las

especificaciones de los equipos fisicos como el software a usar.

Hardware de desarrollo

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

pecificaciones:

m OS: Microsoft Windows 11 Home.
= Procesador: Intel(R) Core(TM) 17-8550U CPU @ 1.80GHz.

= Memoria fisica instalada (RAM): 8,0 GB.

Software de desarrollo

Dentro del software de desarrollo utilizado tenemos las siguientes herramientas:

Python.

= JupyterHub.

= Amazon Bedrock (Modelos fundacionales).
= CSS.

= HTML.

= FastAPL

= Flask.

= PostgreSQL.

» Docker.
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= AuthO.

= Google APL
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Capitulo 4

Diseno de arquitectura

Habiendo establecido qué funciones debe ofrecer la solucion a desarrollar, en el si-

guiente capitulo se define la arquitectura del sistema y los médulos que lo comprenden.

4.1. Diagrama de contexto

En la figura[4.T| se muestra el diagrama de contexto donde se presentan las tres enti-

dades que interactian con el sistema. En esta figura se ve como: el usuario pide y recibe

informacion del sistema; el médulo de LLM es el encargado de realizar la traduccion

de lenguaje natural a SQL; y la base de datos entrega la informacién solicitada.

Base de datos

LLM

Entrega consultas

Ejecuta consulta

en NL

Entrega data de Ia
consulta SCL que crea

o

Entrega Data

¥

Sistema

Entrega data

"l

Requiere Informacion

Figura 4.1: Diagrama de contexto

Usuario
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4.2. Diagrama de arquitectura

Habiendo establecido los actores y sus relaciones en el diagrama de contexto, se
procede a definir una estructura a mas bajo nivel. Esta se muestra en la figura

donde se ve el diagrama de arquitectura y los distintos modulos que la componen.

&

Amazon Bedrock

(,?“ < u

¥ - .

BACKEND

v

FRONTEND

Figura 4.2: Diagrama de arquitectura

4.3. Definicion de modulos

4.3.1. Frontend

= Propoésito: Modulo encargado de manejar las interfaces.

= Alcance: En este mddulo el usuario ingresa la consulta, la cual es enviada al
backend. Ademads, el frontend recibe informacién del backend para desplegar
vistas dindmicas. Las cinco vistas principales de la plataforma son: inicio de
sesion, vista de consulta, vista de satisfaccidon de usuario, vista de conversaciones
y vista de administracion. Se realizard en Python, y se hard uso de Flask, un
framework flexible, el cual es adaptable a distintos tipos de aplicaciones web

ademds de ser ligero y escalable.

= Dependencias: Unicamente dependiente del backend.
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4.3.2. Backend

= Propésito: Mddulo encargado de manejar la 16gica del sistema, el cual recibe y

retorna informacion recibida desde los médulos adyacentes.

= Alcance: Este mddulo 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
sesion, administracion de usuarios, manejo de privilegios y solicitud de datos a
la API. Se realizard en Python y también utilizaré el framework Flask, de manera

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

= Dependencias: Entradas provenientes del frontend, conexién con la API.

4.3.3. API

Definicion del médulo
= Propésito: Modulo encargado de la interaccion entre backend, LLMs y BBDD.

= Alcance: Este médulo se encarga de interactuar de manera segura con las BBDD,
mantener una conexién con las LLMs y mantener conexion con el backend, de
forma que permite la interaccion entre los tres médulos. Se estiman aproximada-
mente 100 conexiones simultdneas como maximo. Tendra autenticacion y limite
de conexiones en un intervalo de tiempo. Se desarrollard en python y se utili-
zara el framework FastAPI, debido a que el trabajo se realizard en un entorno
de JupyterLab entregado por el cliente. Este framework facilita la generacion de
documentacion, permite un alto rendimiento y trabajo asincrono, lo que permite
escalar. Utiliza modelos de datos que son validados o convertidos en caso de no

ser el tipo de dato requerido, tiene una documentacion extensa y es flexible.

= Dependencias: Este modulo depende del buen desempeiio de mdédulos como la

LLM, BBDD y el backend.
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4.3.4. Modelos de lenguaje / Amazon Bedrock (LLMs)
Definicion del médulo

= Propésito: Este modulo se encarga de la 16gica con la que se manipulan los men-
sajes del usuario. Identificando la naturaleza de los mensajes; Generando o corri-
giendo consultas SQL; Traduciendo informacion de la base de datos a lenguaje
natural; Generando archivos o graficos; Y orientando al usuario a realizar pregun-
tas sobre la base de datos del cliente. Para esto se utilizan modelos de la familia
Claude los cuales segtn el tipo de tarea, trabajan con un conjunto de instruccio-
nes predefinido para resolver lo que les llegue como entrada, ya sea del usuario
o desde otro modelo. La estructura de comunicacion de los modelos depende de
las salida de los mismos, donde se tienen salidas que se retornan de inmediato al
usuario, comunicacion secuencial entre modelos o bucles con intentos definidos
de manera interna. El enfoque de trabajo en desarrollo de prompts permite obte-
ner una comparacion en el desempeno de modelos frente a una misma tarea, lo
cual facilita identificar cuellos de botella o fallos en la 16gica de interacciones,

facilitando el desarrollo.

= Dependencias: Este modulo depende de su interaccidon con la base de datos y

con la API.

4.3.5. Base de datos (BBDD)
Definicion del modulo

= Propésito: Modulo que almacena los datos utilizados en las consultas, ademas

de la informacidn referente a la satisfaccion con las misma.

= Alcance: Este médulo se utiliza para la interaccién con los modelos, para que
estos conozcan la estructura de las tablas. Ademas, se le realizan las consultas

generadas por los modelos de lenguaje. Se almacenara también la informacion de
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sesiones para la plataforma, el almacenamiento de conversaciones y de métricas.

Se utilizard el gestor PostgreSQL para el almacenamiento e interaccién con los

datos.

= Dependencias: Este médulo no presenta dependencias.

4.4. Desgloce de modulos

En el cuadro 4.1l se resume la informacién referente a los mdédulos descritos en

la seccidn anterior. Ademas, se vincula la seccidon del documento donde cada uno se

define a mas detalle.

Médulo Funcion Secciéon
Encargado de manejar las interfaces
Frontend Seccién4.3.1
mostradas al usuario.
Encargado de manejar la l6gica del sis-
Backend tema, gestiona la informacion que se envia Seccién4.3.2
o llega desde los médulos adyacentes.
Encargado de la interaccién entre bac-
API Seccién4.3.3
kend, LLMs y BBDD.
Modelos de lenguaje / Encargado de la traduccién de lenguaje
Seccién4.3.4
Amazon Bedrock (LLM). | natural a consulta SQL.
Encargado de almacenar la informacién
Base de datos
a pedir, los datos referentes a las consultas Seccién|4.3.5

(BBDD).

y las respuestas a encuestas de satisfaccion.

Cuadro 4.1: Mddulos y definiciones

4.4.1. Matriz de relacion entre médulos y requisitos funcionales

Por ulitmo, en el cuadro @l se vincula cada médulo con los requisitos funcionales

previamente descritos en el cuadro [3.2]
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Frontend Backend API LLM BBDD

RF1 X X X X

RF2 X X X X
RF3 X X X X
RF4 X X
RF5 X X X X X
RF6 X X X X
RF7 X X X X

Cuadro 4.2: Matriz Requisitos funcionales y médulos



Capitulo 5

Diseno de interfaces

Habiendo aclarado los modulos que componen el sistema, se procede con el disefio
e implementacion de sus vistas relacionadas, comenzando con el flujo de las mismas y

posteriormente el detalle de las diferentes versiones de la plataforma.

5.1. Modelo de navegacion

En la figura[5.1]se muestra el modelo de navegacidn, este representa de forma visual
como se navega la plataforma. En este, se incluyen los principales requerimientos del
sistema, los cuales son: consultar datos con el chatbot (RF1 y RF2), gestionar sesiones
(RF3 y RF7) la consulta de registros de conversaciones (RF4) y la consulta de métricas

de satisfaccion de usuarios (RF5 y RF6).
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Chat (Inicio por
defecto)

[
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Generar boton de Generar botones de Retornar mensaje
descarga eleccion de archivo bruto
Opcién
Tipo =
Archivo Conversacion

|

AP| - send message

l

Respuesta

Figura 5.1: Modelo de navegacion

5.2. Prototipo de interfaces de usuario

En esta seccidn se muestran las diferentes iteraciones de las interfaces. Los cam-

bios a realizar entre cada version se definen segtin reuniones con representantes de la

fundacién Arturo Lépez Perez, los requerimientos previamente identificados y buenas

practicas de disefo de interfaces de usuario.
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5.2.1.

Primera iteracion (V1.1)

En esta primera iteracion se tiene la vista de inicio de sesidn, que se muestra en

[5.2] en esta el usuario puede ingresar sus credenciales para acceder a la plataforma.

En la figura [5.3] se encuentra el mend principal, donde el usuario puede seleccionar

qué funcién desea utilizar, en las figuras [5.4] y [5.5] se tienen las vistas de registros de

conversaciones y de métricas de satisfaccion, respectivamente. Por ltimo, en la figura

[5.6] se muestra la vista con el chatbot encargado de la traduccién NL-SQL.

CERRAR SESION

[ CONSULTAR DATOS J [

REGISTROS DE
CONVERSACIONES

METRICAS DE
SATISFACCION

Figura 5.2: Inicio de sesi6n

VOLVER

REGISTRO DE CONVERSACIONES

CERRAR SESION

1D CONVERSACION

ICONVERSACION|

ID USUARIO | FECHA \NTERACC\ONE CSAT

OTROS ATRIBUTOS

FILTRAR

Figura 5.3: Menu principal

VOLVER

METRICAS DE SATISFACCION DE
USUARIO

CERRAR SESION

ID METRICA

PUNTUACION

COMENTARI!

FECHA

1D USUARIO

OTROS ATRIBUTOS

FILTRAR

Figura 5.4: Registros de conversaciones

Figura 5.5: Métricas de satisfaccion
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Necesito obiener los pacientes gue se hayan
sometido a cirugia durante marzo del 2024

iClaro! ;En gué formato lo necesitas?

Haga click agu’ para descargar el
resultado

Escriba agui

Figura 5.6: Consultar datos

En el cuadro[5.1] se aprecian las principales interacciones con el prototipo de plata-

forma.

5.2.2. Segunda iteracion (V1.2)

Similar a la primera version, se tienen la vista de inicio de sesion (figura , la
vista de registros de conversaciones (figura[5.9) y la vista de métricas de satisfaccién
(figura[5.10). Sin embargo, en esta iteracion el menu principal se fusiona con la vista
de chatbot, esto resulta en la vista de menu principal - chatbot que se ve en la figura
5.8l

En el siguiente enlace se puede acceder a una version interactiva del prototipo.

rads B Homs  Gonversatons Wettes
(st o oo enios s e anve 9 2078y 207 )
(e e ormat o ncesce )
= )
it your message here <)
Figura 5.7: Inicio de sesion Figura 5.8: Menu principal - Chatbot
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s @ e e . W
[ ] (]

Figura 5.9: Registros de conversaciones Figura 5.10: Métricas de satisfaccion

5.2.3. Tercera iteracion (V1.3)

En esta iteracion se ha afiadido una barra lateral que permite ver los mensajes ante-
riores dentro de una misma sesion. También, se agrega una ventana de administracion
que aun esta en desarrollo, pero tiene como objetivo gestionar los permisos de los dis-
tintos usuarios para manejar quién tiene acceso a métricas y conversaciones de otros

usuarios. Estos cambios se evidencian en la figura[5.11]

Falp iHola, Vania Schatloff! No asignado Inicio ~ Conversaciones ~ Métricas ~ Administacion

Doctor Sanchez

Pacientes doctora Maria Lopez

Doctores Molina

Co 6n 120

Conversacion 119

Figura 5.11: Vista principal con barra lateral y seccion de administrador

5.2.4. TIteracion final (V1.4)

La dltima versién implementada de la interfaz gréfica se muestra en la seccién[7.4.6]

referente a la GUI final del sistema.
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5.3. Definicion de eventos y respuestas de las interfaces

En el cuadro [5.1] se describen las principales interacciones con el prototipo de pla-

taforma y sus respuestas.

Evento

Accion y objeto afec-

tado

Respuesta

Inicio de sesion

Hacer clic al boton

“Sign In”.

Redireccién a vista

principal.

Recuperacién de con-

trasena.

Hacer clic al boton

“Forgot Password?”.

Redireccién a vista de
recuperacion de contrase-

na.

Cierre de sesion.

Hacer clic al boton

“Log Out”.

Redireccidn a vista de

inicio de sesion.

Consulta de datos.

Hacer clic al botén

“Home”.

Redireccién a vista de

chatbot.

Consulta registros de

conversaciones.

Hacer clic al botén

“Conversations”.

Redireccion a vista de
consulta de registros de

conversaciones.

Consulta de métricas

de satisfaccion.

Hacer clic al boton

“Metrics”.

Redireccién a vista de
consulta de métricas de

satisfaccion.

Filtracion de datos.

Hacer clic al botén

“Filtrar”.

Filtrado de resultados
de registros de conversa-
cion o de métricas de sa-

tisfaccion.

Cuadro 5.1: Eventos y respuestas prototipo
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Capitulo 6

Diseno de motor traductor NL-SQL

Para el desarrollo del chatbot y las respuestas de este, se hace uso de diferentes
instancias de modelos de lenguaje de gran tamano, los cuales cumplen distintas fun-
cionalidades para completar diversos flujos, estos se traducen en soluciones para las
necesidades y requerimientos del cliente.

Con este fin, se utilizan los modelos provistos por AWS-Bedrock que se tienen a
disposicion durante el desarrollo, con la ayuda de Langchain como framework para la
integracion, configuracion y llamado de los modelos. Asi, se implementan diferentes
invocaciones para las distintas tareas que se requieren para generar las respuestas para

cada uno de los casos que cubre el chatbot.

6.1. Estructura de instrucciones

Las instrucciones dadas a los modelos de lenguaje utilizados se entregan mediante
prompts, conjuntos de directivas que se dividen en dos secciones en Langchain: SYS-
TEM, en la cual se entrega informacién de la naturaleza de las respuestas que el modelo
debe generar; y USER, seccion en que se entregan las preguntas del usuario.

Los prompts en cuanto al sistema siguen una misma estructura basada en la inves-
tigacion previa realizada: Estos comienzan con informacién de contexto para el mode-

lo, donde se explicitan el rol y las tareas que va a cumplir. A continuacion, se utiliza
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aprendizaje en contexto, conocido en inglés como in-context learning, para preparar al
modelo con ejemplos de preguntas esperables y sus respectivas salidas. Finalmente, se
indican instrucciones adicionales o restricciones que el modelo debe seguir.

Todos los modelos utilizan esta l6gica con leves modificaciones para casos parti-
culares donde el modelo generaba respuestas de manera imprecisa, en estos casos se

recalcaban instrucciones dadas previamente.

6.2. Implementacion de memoria en los modelos

Los modelos cuentan con una memoria basada en el historial de la conversacion,
de esta manera, el LLM es capaz de entender preguntas que no propician toda la infor-
macién necesaria, ya que se basa en el contexto de la conversacion para seguir respon-
diendo al usuario.

Con este fin, se utilizan las herramientas entregadas por Langchain para manejar
la memoria del modelo. Cabe destacar que durante el desarrollo se utilizé un método
actualmente obsoleto, este entrega la conversacion en su totalidad como la memoria
del modelo. Actualmente, existen diferentes formas de manejar la memoria dentro de
Langchain, siendo la mds atractiva el grupo de funciones de memoria de resumen o
summary memory, estas hacen uso de un modelo de lenguaje secundario que disminuye
el volumen de informacidn, pero mantiene los aspectos mas relevantes en la memoria.

Por esto, si bien la memoria utilizada es funcional y brinda un comportamiento a
los modelos que mejora la experiencia del usuario, en su estado actual hace uso de mas

tokens de los necesarios, lo que se traduce en un mayor costo operacional.

6.3. RAG y modelo de incorporacion

Debido a que durante el desarrollo se trabaja con un gran nimero de tablas de la
base de datos del cliente, las cuales se entregan al modelo como archivos de texto, se

opta por implementar en varias de las invocaciones a modelos lo que se conoce como
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generacion aumentada por recuperacion o RAG, por sus siglas en inglés.

Su funcidn consiste en identificar los documentos mds relevantes a la consulta entre
los diferentes documentos que se tienen, con el fin de que el LLM obtenga unicamente
la informacion necesaria para poder generar una respuesta coherente a la pregunta reci-
bida, disminuyendo los tokens de entrada y asegurando que el modelo cuente con toda
la informacion necesaria.

La obtencion de documentos se realiza mediante un modelo de incorporacién o
de embeddings, este se encarga de convertir los documentos en multiples vectores n-
dimensionales, los cuales compara con la informacién entregada por el usuario, me-
diante similitud entre vectores — en particular semejanza del coseno — para identificar
los documentos mds similares y, por ende, relevantes.

Esto otorga multiples beneficios, en particular:

1. El prompt es mucho mads preciso, lo que disminuye la probabilidad de obtener

una respuesta no deseada.

2. La cantidad de tokens de entrada disminuye al no incluir toda la informacion de
los documentos cada vez que se hace un llamado al modelo, lo que se traduce en

un ahorro a nivel computacional y econémico.

3. Una amplia capacidad de adaptabilidad y actualizacion de la informacidn, ya que
se pueden agregar documentos sin la necesidad de entrenar o agregar més detalles

en las instrucciones.

En el desarrollo, esto se logra gracias a que se encuentra implementado en un indice
de la biblioteca Faiss, ademds de ser uno de los métodos que mejor se ajusta a nuestro
caso, debido a la necesidad de procesamiento rapido y exacto, y la cantidad relativa-
mente reducida de vectores a comparar.

Mas a profundidad, la similitud coseno es un método que permite determinar la
similitud de dos vectores n-dimensionales, esta se calcula % conuy v vectores. Uno

de estos corresponde a los embeddings de uno de los documentos a comparar y el otro
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al vector de embeddings de la pregunta. Debido a que la férmula utiliza los médulos de
los vectores, trabajar con estos normalizados nos entrega una métrica de comparacion
independiente del tamafio de estos. Por esto, su valor se encuentra en el intervalo [-1,
1], con 1 siendo un vector idéntico, O un vector ortogonal y -1 un vector opuesto.

En cuanto al radio de busqueda utilizado por el indice de Faiss, este entrega vec-
tores que se encuentren dentro del radio de biisqueda entregado. A modo de ejemplo,
asumiendo un caso en dos dimensiones, el radio de busqueda se traduce en una cir-
cunferencia con centro en el vector al que se le buscan documentos relacionados, o,
andlogamente en un caso tridimensional, seria un cono de bisqueda, esta idea se ex-

tiende al caso n-dimensional de los embeddings.

6.4. Flujo principal

El flujo principal de la aplicacion 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.

En el desarrollo se hace uso de la estrategia divide y conquistards, la cual se traduce
en un sistema de varios modelos comunicandose unos con otros de manera secuencial,
cada uno de los cuales cuenta con una tarea especifica, lo que resulta en respuestas mas
precisas con respecto a respuestas.

El sistema también contempla escenarios alternativos frente a preguntas que no son
las esperadas, teniendo asi salidas para casos en donde la pregunta no tiene relacion, se
esta pidiendo algo que no existe en la base de datos, la consulta SQL genera un error o
se solicitan archivos o graficos cuando la conversacion atin no ha generado informacion,
entre otros.

A continuacidn, se describen los diferentes modelos que conforman el médulo de

traduccidn:
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6.4.1. Identificador general

Este identificador tiene como funcidén categorizar el mensaje inicial del usuario,
para asi saber qué hacer con el mensaje. Esta invocacion utiliza un RAG para mejorar

la precision en la identificacion.

= Si categoriza como Consulta, significa que el modelo entiende que se esta rea-
lizando una pregunta relacionada con los datos que tiene la base de datos del
cliente, este arroja como salida “SQL”, lo que de manera interna envia el mensa-

je al modelo experto SQL.

= Si categoriza como archivo, significa que el mensaje que recibi6 fue una solici-
tud para obtener un archivo en formato CSV o XLSX. Esto genera como salida
el nombre del formato que indicé el usuario, y de manera interna se genera el
archivo, el cual llega al usuario para poder descargar, ademads de ser almacenado

en la base de datos.

= Si categoriza como grafico, significa que el mensaje que recibié fue una solicitud
para obtener un grafico con la informacion que se recibié previamente. Lo que
arroja como salida es la palabra “graph” para entrar al flujo de la generacién de

gréficos, el cual se retorna al usuario.

= Si categoriza como conversacion, el chatbot responde con lenguaje natural de
manera directa al usuario, orientando a hacer una pregunta relacionada con la

base de datos del cliente.

6.4.2. Experto SQL

El modelo experto SQL tiene como funcion generar una consulta utilizando sintaxis
de PostgreSQL en base a la pregunta que hizo el usuario.
Para construir una consulta SQL exitosa utilizando el nombre de tablas, columnas

y valores de la base de datos, se implementa este modelo con un RAG, en el cual
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cada documento 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
invocacion es una consulta SQL o texto en lenguaje natural indicando que la consulta
no tiene relaciéon con los datos del cliente. Esta respuesta es entregada al siguiente

identificador.

6.4.3. Identificador NL/SQL

El identificador NL/SQL tiene como funcién 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 consulta

relacionada con la base de datos del cliente.

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

exclusivamente una consulta SQL sin ningun tipo de texto en lenguaje natural.

Esta invocacion no utiliza un RAG al tener una funcién simple y no requiere de

nada mas que la salida del modelo anterior como pardmetro de entrada.

6.4.4. Corrector SQL

El corrector SQL tiene como funcidn arreglar las consultas SQL generadas por el
experto SQL que generan un error en la base de datos. Esta invocacién tiene un prompt
similar al Experto SQL, salvo que este tiene como argumento el error generado por la
base de datos, por lo que tiene una nocion de qué es lo que falla en la consulta.

La llamada a este modelo se encuentra dentro de un bucle que se repite mientras
la consulta resulte en errores y no se haya completado un nimero de intentos fallidos,
esto con el fin de no utilizar recursos en una tarea que no se podra completar. En caso

de que el modelo no sea capaz de arreglar el problema en este nimero de iteraciones,
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el flujo indica que la respuesta no pudo ser respondida e invita al usuario a contactar a

un administrador.

6.4.5. Traductor Data a NL

El traductor es el ultimo modelo del flujo principal, su funcién es traducir la in-
formacion 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 envio de informacion

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

= Si la respuesta es nula por parte de la base de datos, se indica que no se encontrd

informacién sobre la pregunta hecha

= Si la informacidn de la base de datos es mayor a una cantidad arbitraria de tokens
(500 en el prototipo), se responde indicando que se obtuvo la informacién, pero
que esta es muy extensa, por lo que no se puede mostrar por mensaje. Sin embar-

go, el usuario puede solicitarla en formato CSV, XLSX o generar un grafico

= Si la informacién es menor a una cantidad de tokens, 500 en el prototipo, el mo-
delo responde en lenguaje natural haciendo un anélisis de la pregunta, la consulta
y la data obtenida para asi generar una respuesta lo mas congruente y completa
posible, indicando de todas maneras que puede solicitar obtener la informacién

en un archivo XLSX o CSV, asi como también generar un grafico.

6.5. Flujo de graficos

El flujo de graficos corresponde a un caso del flujo principal que es utilizado cuando
el usuario solicita un gréfico a partir de informacién obtenida por el flujo principal. Este
flujo hace uso de una o dos nuevas invocaciones para poder generar un grafico basico,

dependiendo del caso.
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Para la implementacion de este subflujo se consideran 3 posibles casos:

1. Cuando no hay informacion previa en la conversacion, donde el identificador

responde directamente al usuario indicando que no hay informacion que generar

un grafico

. Cuando se posee toda la informacion para generar el grafico que el usuario soli-

cita, esto de manera interna llama al “reconocedor gréifico” el cual extrae toda la
informacién para entregarla al “generador grafico” con el propésito de construir

la figura.

. Cuando no se posee toda la informacién para poder generar el grafico, en este

caso se llama al generador grafico internamente, pero este en su campo de “falta
de datos” envia un valor “True”, lo que dirige la consulta al modelo Experto SQL
orientado a gréficos, el cual genera una nueva consulta que es procesada como
si fuese el flujo principal para obtener, asi, la informacién necesaria para generar
el grafico. Posterior a esto, se hace un nuevo llamado al reconocedor grafico, el
cual ahora cuenta con toda la informacion y le pasa los parametros a la funcién

para generarlo.

6.5.1. Recolector

El recolector grafico tiene como funcién generar un archivo JSON con toda la in-

formacion importante para generar el grafico que solicita el usuario, si es que el usuario

no provee todos los parametros del gréfico, estos son asumidos a juicio del modelo u

omitidos segun su relevancia.
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Las claves que conforman el archivo JSON son:
= Color.
= Titulo.

= Nombre eje x.



Nombre eje y.

Tipo de grafico.

Falta de datos.

Explicacion.

Como se puede ver en las claves, existe un pardmetro de ’Falta de datos’, el cual
clasifica si el grafico puede ser generado directamente o si es necesario obtener mas

informacion de la base de datos para poder generarlo.

6.5.2. Experto SQL-Grafico

El Experto SQL-Gréfico tiene la misma funcionalidad que el experto SQL original,
la cual es generar una consulta SQL en base a la pregunta del usuario. Este modelo es
solo accedido cuando el usuario solicita un grafico con informacidn que no se encuentra
en la data obtenida en la misma conversacion.

La diferencia entre este modelo y el Experto SQL del flujo principal es que este
considera toda la conversacion y, pese a recibir la peticion de generar un grafico, solo

considera la informacion que puede ser traspasada a consulta SQL.

6.5.3. Generador grafico

Esta es una funcion que toma el archivo JSON generado por el reconocedor grafico
para construir el grafico que solicita el usuario. En este se considera el tipo de grafico,
como: de barras, de lineas, de dispersion o histograma; el valor de los ejes; el titulo; y

el color de las barras, puntos o lineas.

6.5.4. Limitaciones actuales del flujo

Actualmente, el modelo tiene problemas de memoria referente a recibir peticiones

de manera fraccionada, por lo que si se pide informacion en diferentes mensajes del
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usuario, no siempre se obtiene el grifico con todas las indicaciones.

6.6. Diagrama de flujo

A modo de resumen, la 16gica seguida por las instancias de modelos de lenguaje se
muestra en la figura[6.1], esta corresponde al diagrama de flujo del médulo y muestra el

orden a seguir durante la comunicacion entre modelos.
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user_message, conversation_id

user_id Retomna "No hay

WETIERET Retorna archivo
XLSX
/ \ 1
( send prompt and onversation NO
process id=0
- d Almacenar pregunta . XLSX
— humano como tipo chtenerrez‘u;;nita mas Sl csy— Retorna archivo CSV
option
Crear conversacion
Almacenar pregunta Almacenar respuesta
ONVERSACION—| humano como fipo |—»|  lm comotipo | —»| REtomar mensaje
ARCHIVO ) generado

LLM IDENTIFY NL RAG
Identifica =i el mensaje del usuario es de conversacion,
archivo, grafico o consulia para la base de datos. Se
almacena su respuesta en Ia variable classifier. Almacenar pregunta Obtener tltimo

GRAFICO——{ humano como fipo |—»| archive de la RE‘”{[‘;?&““"
CONSULTA ion i
LLM SaL Almacenar pregunta LLM Translate Data to JSON Archivo se convierte
Rz‘:?:,:::;:éif d;';‘::aug:ev;fs;:rf:r;w;;m humano como tipo Recibe datos y genera un JSON que confiene los  <—{ en un dataframe de
responde que no puede hacerlo. g conversation campos necesarios para construir un grafico pandas
LLM recognize SQL
Identifica si el mensaje generado en Ia lim Almacenar salida . .
anierior 65 una consulta SOL o conversacion LLM como tipo ¢ Faran No_p| Generagrdicoa Almacenar salida Retoma grafico
Se almacena su raspuesta en verification missing Info datos? partir de JSON *| LLM como tipo file generado
LLM SQL Graph
Almacenar salida - - —
Recibe peticion de grafico de usuario y disefia una
LLM saL i |«——SQaL o
u:umn Po recognize consulta SQL para responder. Si no puede disefiar la
auery consulta, responde gue No pueda hacerio
NL
Almacenar salida
\—b LLM SQL como tipo [—»/ RE‘D[[‘:AWSS;EGS'B
conversation
saL LLM Translate Data to NL
Ejecutar consulta origen Recibe conjunto de datos, el mensaje del usuario y la Almacenar mensaje Retornar mensaje
g;’;sg No— saL consulta LLM AL consuita generada. Reforna la informacion en lenguajs con tipo response. | generado
y natural
Almacenar salida Obtener dltimo
LM SQL GRAPH—>| LLM SQL Graph [—»|  archivo dela N Re'“[[;’:%’t‘em
como tipo query conversacion
Seha Retorna "Pida ayuda
ejecutado X —sl— "
vats? aun administrador”
NO LLM Translate Dala to JSON Archivo se convierte
Recibe datos y genera un JSON que confiene Ios '« en un dataframe de
Campos necesarios para CONStruir un grafico pandas
LLM Fix SQL
Recibe mensaje del usuario, la consulta
generada por la lim y el error. Retoma
EITELLE TR Genera grafico a Almacenar salida Retomna grafico
partir de JSSON LLM como fipo file generado
LLM recognize SQL
Identifica si &l mensaje generado en la lim
anterior es una consulta SQL o conversacion
Se almacena su respuesta en verification.

Almacenar salida
LLM Fix SQL como
tipo query_review

Almacenar salida
-NL—>»{ LLM Fix SQL como ——
tipo conversation

Retorna respuesta
LLM SQL

Figura 6.1: Diagrama de flujo del prototipo
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6.7. Comparativa de modelos de lenguaje

6.7.1. Diferencias en desempeio

En el cuadro [6.1] se presenta una comparativa entre los tres modelos de la familia

Claude disponibles para el equipo.

Tarea Claude 3.5 Claude 3.0 Claude 3 Haiku
Falla en archivos
Identificador General Sin fallos Falla en archivos
y consulta
Con fallo en obtencion de Con fallo en
Experto SQL Sin fallos
tablas pardmetros a obtener
Identificador SQL/NL Sin fallos Sin fallos Sin fallos
Reconoce lo que falta, fa- Cae en el mismo
1la en comprender que la pre- | error de incluir infor-
Corrector SQL Sin fallos
gunta no puede ser respondi- | macién que no existe
da en las tablas
Traductor data a NL Sin fallos Sin fallos Sin fallos
Reconocedor Grafico Sin fallos Sin fallos Sin fallos
Fallo en entendi-
Experto SQL grafico Sin fallos Sin fallos

miento de tablas

Cuadro 6.1: Comparativa modelos familia Claude

6.7.2. Diferencias de costos

Promediando los casos de uso utilizados durante el plan de pruebas de la plataforma,
se tiene que se utilizan alrededor de 4500 tokens de entrada y 200 tokens de salida en
una conversacion que contempla preguntas y solicitudes para generar archivos.

El cobro de los distintos modelos esta dado en ddlares por cada millon de tokens,
por lo que se puede tener una cantidad estimada cercana a 222 conversaciones antes
de llegar al millon de tokens de entrada. Esta cantidad de conversaciones resultaria en,

aproximadamente, 44.000 tokens de salida.
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El cuadro [6.2] muestra la diferencia de precios para cantidad de conversaciones en

base a la cantidad de tokens promedio de la plataforma.

Costo por Costo por Costo entrada Costo entrada
Modelo millon de tokens | millon de tokens | + salida cada 100 | + salida cada 222
de entrada de salida conversaciones 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 6.2: Costos por modelo

6.7.3. Diferencias generales

Si bien Claude 3.5 tiene un desempefio mejor que Claude 3.0 y Claude 3 Haiku,
este trae consigo un precio igual o mayor, tanto de entrada como de salida, respecto
a ambos modelos. Por esto, es de utilidad saber en cudles tareas los modelos menos
avanzados pueden reemplazar a Claude 3.5, con el objetivo de reducir el gasto asociado
a la operacion del sistema.

A modo de resumen, las diferencias generales entre los distintos modelos, en cuanto

a respuestas, son:

» Claude 3 Haiku se especializa en tareas mds simples y que requieran de veloci-

dad, es util en escenarios donde los recursos son limitados.

= Claude 3, en comparacion con modelos como Claude 2, es mucho mas hébil para
responder de manera més precisa a tareas complejas, pero es mas lento compara-

do con los otros dos modelos.

= Claude 3.5 es més rapido que Claude 3 y tiene mejor desempeiio en interacciones
y contextos mas prolongados, lo que hace que sea sumamente efectivo para este
proyecto y se mantenga como solucion definitiva para las partes del flujo que

requieren tareas complejas.
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6.8. Comparativa de modelos de incorporacion

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, ademds de uno de los mejores modelos multilingiies
disponibles en HuggingFace, multilingual-e5-large, y uno que esta al borde del top 100,

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

6.8.1. Diferencias en desempeno

En cuanto al desempefio de los modelos, en los cuadros[6.3]y [6.4] se muestra el des-
empefio de los diferentes modelos en cuanto al nimero de falsos negativos (porcentaje
de documentos que debieron ser retornados, pero no lo fueron) y el nimero de falsos
positivos (porcentaje de documentos que no debieron ser retornados, pero lo fueron),
respectivamente.

Cabe destacar que las columnas con nombre “Tasa de falsos X*” corresponden a
los valores alcanzados una vez se ajusta el radio de busqueda 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 2143 % 0%

all-mpnet-base-v2 0% -

multilingual-e5-large 0% -

Cuadro 6.3: 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 6.4: Tasa de falsos positivos por modelo

Por otro lado, en el cuadro [6.5] se muestran los tiempos de ejecucion total por mo-

delo.

Promedio tiempos de Desviacion  estandar
Modelo
ejecucion tiempos de ejecucion
titan-embed-text-v1 4.2511 0.8869
titan-embed-text-v2 4.6428 1.6849
all-mpnet-base-v2 4.8374 1.1615
multilingual-e5-large 4.8665 1.1793

Cuadro 6.5: Tiempos de ejecucion por modelo

6.8.2. Diferencias de costos

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

dos a embeddings, esto se muestra en el cuadro[6.6]

Modelo Costo 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 6.6: Costos cada 1000 tokens por modelo
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6.8.3. Diferencias generales

Con la informacidn entregada, se ve que ambas versiones de Titan Text Embeddings
de Amazon presentan un buen desempefio y, junto a multilingual-e5-large, destacan en
aspectos diferentes.

En el caso de que los tiempos de ejecucion sean la mayor prioridad en el desarrollo,
se recomienda el uso de Titan Text Embeddings v1. Mientras que, si se tiene conoci-
miento de valores esperados en cuanto a distancias, la segunda versién del modelo de
Amazon es una mejor alternativa. Esto se debe a que este retorna documentos con mas
precision, evitando introducir ruido al modelo, lo cual se traduce en un contexto mas
reducido y respuestas mas precisas. Por otro lado, si el presupuesto para la generacion
de embeddings es una restriccion, se recomienda el uso de multilingual-e5-large, el
cual tiene buenos resultados de manera gratuita.

Para el desarrollo, se toma el modelo titan-embed-text-v2, ya que este permite obte-
ner resultados mas cefiidos a lo pedido por el usuario, a cambio de un aumento marginal
en los costos.

Cualquiera sea el caso que se escoja, los embeddings generados se deben almace-
nar con el fin de no transformar més tokens de lo necesario y malgastar recursos tanto
computacionales como econémicos. Existen diversas alternativas para esta tarea, sien-
do el almacenamiento de vectores, o vector stores, el método mas comun. Esto es un

trabajo futuro de interés para el proyecto.
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Capitulo 7

Version actual del prototipo

En este capitulo se detalla la ultima version de la plataforma obtenida del proceso
de desarrollo. En particular, se describen sus funcionalidades, caracteristicas y vistas.

Como recordatorio, este corresponde a un sistema de obtencién de informacion, el
cual evita utilizar horas hombre en traducir consultas SQL manualmente, entregando

una alternativa de comunicacion directa entre usuario y sistema.

7.1. Esquema general de componentes del prototipo

A continuacién, se describen los distintos componentes de las vistas de la aplica-

cion, ordenados por las diferentes vistas que la conforman.

7.1.1. [Elementos generales

= Barra de navegacion.

= Botones.

7.1.2. Vista principal

= Barra lateral de conversaciones antiguas.

57



= Input para chat.

= Modulo para mensajes de chat.

7.1.3. Vista conversaciones

= Tabla con conversaciones.
= Paginacion.

n Filtros.

7.1.4. Vista métricas

= Tabla con métricas.
= Paginacion.

n Filtros.

7.1.5. Vista administrador

= SecciOn para gestion de permisos.
m Tabla con usuarios.
= Tabla con roles.

= Paginacion.

7.1.6. Vista inicio de sesion

= Cuadro de ingreso de credenciales.

= Botones.
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7.1.7. Vista crear cuenta

s Formulario de creacion.

7.2. Descripcion de componentes

7.2.1. Barra de navegacion

= General: Permite el cambio entre vistas, asi como cerrar sesion y dar la bienve-

nida al usuario.

= Interaccion: El usuario puede hacer clic en distintos botones que lo dirigirdn a

las funcionalidades.

s Funciones: Permitir el cambio de vistas de manera sencilla.

7.2.2. Botones

= General: Permite la interaccion del usuario con algunas funciones del sistema.
» Interaccion: El usuario hace clic en el componente.

= Funciones: Cada boton tiene una funcién en particular, como iniciar sesion, ce-

rrar sesidn, enviar mensaje, cambiar de vista, abrir nueva conversacion, etc.

7.2.3. Barra lateral

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

con el modelo.

= Interaccion: El usuario hace clic en un botén para que se muestre el componente,

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

= Funciones: Tener acceso a las conversaciones antiguas del usuario.
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7.2.4. Input para chat

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

escribir mensajes.
= Interaccion: El usuario escribe un mensaje luego de hacer clic en el input.

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

7.2.5. Moédulo para mensajes de chat

= General: Permite visualizar los mensajes anteriores en la conversacion.

= Interaccion: El usuario puede ver los mensajes que se han tenido durante la

conversacion con el sistema.

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

cidn especifica.

7.2.6. Tabla de conversaciones

= General: Una tabla de conversaciones que muestra los atributos mds importantes
de cada conversacion, como el primer mensaje, la consulta generada, entre otros

datos.
= Interaccion: El usuario puede ver los datos y filtrarlos.

= Funciones: Ver los datos mds importantes de las conversaciones.

7.2.7. Paginacion
= General: Permite navegar entre una gran cantidad de datos.
= Interaccion: El usuario puede hacer clic en distintos botones.

= Funciones: Permite cambiar la pdgina actual de los datos.
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7.2.8. Filtros

» General: Permite el filtrado informacion.

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

backend a la API.

= Funciones: Filtrar informacion segun el usuario lo indique.

7.2.9. Tabla de Métricas

= General: Una tabla de métricas que muestra las métricas de cada conversacion,

como la satisfaccion del usuario, comentarios, entre otros datos.
= Interaccion: El usuario puede ver los datos y filtrarlos.

= Funciones: Ver los datos de las métricas.

7.2.10. Seccion para gestion de permisos

= General: Vista que permite al usuario administrador gestionar permisos.

= Interaccion: 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.

7.2.11. Cuadro de ingreso de credenciales

= General: Es un formulario que recibe los datos para el inicio de sesi6n en la

plataforma.

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

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

forma.

7.2.12. Formulario de creacion

» General: Permite crear un nuevo usuario en el sistema.

= Interaccion: El usuario rellena el formulario y aprieta el botén para crear el

usuario.

= Funciones: Crear nuevos usuarios para acceder a la plataforma.

7.3. Entornos de desarrollo

7.3.1. Entorno de desarrollo local

Para el entorno de desarrollo local, se cuenta con un IDE y la versién 3.9 de Python
para ejecutar el cddigo. Cada repositorio se puede iniciar en su contenedor Docker
respectivo o en un entorno virtual.

En este entorno, se deben instalar los requerimientos de cada repositorio desde el
archivo requirements.txt. Una vez completada la instalacion, se debe ejecutar el archivo
entrypoint.py para iniciar la API y la plataforma. Una vez iniciada, la interfaz de la
plataforma es accesible desde un navegador web, ingresando al puerto local donde se

haya desplegado.

7.3.2. Entorno de produccion

En el entorno de produccion es necesario configurar un servidor adecuado con
Python 3.9 instalado. Cada repositorio debe desplegarse dentro de su contenedor Doc-

ker correspondiente, o bien en un entorno de produccion virtualizado.
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Es crucial asegurar la instalacion de todas las bibliotecas detalladas en los archivos
de requerimientos de cada repositorio. Luego, se debe ejecutar el archivo entrypoint.py
para iniciar la API y la plataforma.

Una vez se hace esto, la interfaz de la plataforma estard disponible a través del
navegador web, accediendo a la direccion IP del servidor y al puerto configurado para

el despliegue.

7.4. Implementacion de médulos y funcionalidades

7.4.1. Base de datos

La base de datos utilizada en el sistema utiliza la version 16.3 de PostgreSQL, un
gestor para base de datos relacionales el cual utiliza el equipo de trabajo para almace-
nar informacion de lo necesario para las diferentes pruebas de las funcionalidades del
sistema (Tablas con informacién accedida por los flujos), como informacién referente
a la data que se maneja dentro de la aplicacion, tales como conversaciones, métricas,

entre otras.

74.2. API

En el cuadro se muestran los diferentes endpoints de la plataforma, el tipo de
solicitud HTTP y cuerpo que se les envia y también la o las respuestas con las que

puede responder.
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Endpoint Tipo de solicitud | Respuestas Cuerpo
/ping/ GET [200]
prompt: string,
/chat/sendMessage/ POST [200-422] | conversation_id: int,
user_id: int
/chat/getConversations/ GET [200-422] | user.id: int
/chat/getConversationMessages/ GET [200-422] | conversation_id: int
/chat/changeConversationName/ POST [200-422] conversat‘ionjd: int
name: string
limit: int,
/chat/getConversationTable/ GET [200-422] offsct: mnt,
order_by: string,
order_way: string
/files/download/ GET [200-422] | file_id: int
/files/check/ GET [200-422] | file_id: int
conversation_id: int,
/metrics/send/ POST [200-422] | calification: int,
questions: dict
limit: int,
/metrics/getTable/ GET [200-422] offset: Int,

order_by: string,

order_way: string

Cuadro 7.1: Endpoints API

7.4.3. Autenticacion

Para la autenticacion de la API, se utiliza el protocolo OAuth 2.0, que es un estandar

ampliamente usado para la autorizacién segura. En este caso, dado que la API serd ac-

cedida mediante un esquema Machine-to-Machine (M2M), se implementa AuthO como

proveedor de autenticacion. Auth( actia como un servidor de autorizacion, encargado
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de recibir las solicitudes de tokens y emitir los tokens necesarios para acceder a la APIL.

Por otro lado, se configura un cliente dentro de AuthO, el cual estard asociado a
un client_id y un client_secret. Estos datos son credenciales unicas que se pasaran al
backend como variables de entorno para mantener la seguridad. El backend utilizara
estas credenciales para solicitar un token de acceso a Auth0, el cual serd utilizado para
hacer llamadas a la API.

Cuando la API recibe una solicitud acompafiada de un token, valida su autenticidad
y permisos antes de permitir el acceso a la informacion solicitada. De esta manera, se
asegura que sOlo las maquinas autorizadas puedan acceder a la API de forma segura y

controlada.

7.4.4. Notificaciones

El sistema de notificaciones utiliza como base la API de Google, con la cual via
correo se notifican tanto los cambios de contrasefias como de permisos en la plataforma
a los usuarios respectivos.

Casos de uso:

= Restablecer contrasefia: Le llega a todos los usuarios, independiente de su rol,
que necesitan cambiar su contraseiia. Un ejemplo de este mensaje se muestra en

la figura

65



66

NexQuery: Recuperar contrasena Recbidos x & B

@ nexquery.notifications@gmail.com sib, oot 1307 (hace 2dias) B @ 6
@ ooni-

Restablecer contrasefa
Hola Vania Schatloff,

Estas recibiendo este correo electronico porque ti u otra persona ha solicitado
recuperar su contrasefia para su cuenta de NexQuery.

Sino fuiste tu, ignora este mensaje.

Tu cédigo de recuperacion es

158249

El cédigo expira en 15.0 minutos

Figura 7.1: Correo para restablecer contrasefia

= Nuevo usuario: Le llega a los usuarios administradores. Un ejemplo de este men-

saje se muestra en la figura[7.2]

NexQuery: Nuevo registro de usuario Recibides « e B
@  nexquery.notifications@gmail.com sib, 19 0ct, 19:06 (hace 2dias) ¢ @ @
. parami v

NexQuery: Se necesita accion - José Ignacio Alegria

Se ha creado un nuevo usuario en su plataforma. Por favor, ingrese para poder
darle permisos.

Figura 7.2: Correo para aviso de creacion de usuario

= Cambio de rol: Le llega a los usuarios cuyo rol fue actualizado. Un ejemplo de

este mensaje se muestra en la figura



NexQuery: Actualizacion en su rol a6

Externo Recibidos x

® nexquery.notifications@gmail... 19 0ct 2024, 18:07 (hace 2dias) ¥ €
@ roeniv

Se ha actualizado su rol
ijHola, Vicente Alvearl

Se te ha asignado el rol de Administrador

Figura 7.3: Correo para aviso de actualizacion de rol

7.4.5. Almacenamiento de archivos

Para el almacenamiento de archivos, estos se manejan de forma local dentro del pro-
yecto, permaneciendo ahi hasta que son procesados por diferentes tareas programadas
mediante la biblioteca Cron. Estas se encargan de recorrer los archivos almacenados lo-
calmente y para eliminar todos los archivos que tengan un tiempo de vida determinado.
Vale decir, una vez que los archivos alcanzan un tiempo especifico desde su creacion,

la tarea Cron los identifica y elimina automaticamente.

7.4.6. Interfaz grafica implementada

La interfaz grafica comprende una aplicaciéon con multiples funcionalidades a través
de varias vistas en las que se puede navegar e interactuar de manera intuitiva y amigable.

Contando con:

= Uninicio de sesion en el cual se encuentra implementado todo el sistema de crear

una cuenta como el de cambiar contrasefna.

67



68

Figura 7.4: Vista de inicio de sesion

Figura 7.5: Vista de registro

= Vistas para el cambio de contraseila, comenzando con la solicitud, la verificacién

de cddigo y finalizando con el cambio de contrasefia.



Fad'P

Recuperar contrasefia

Figura 7.6: Vista de solicitud de nueva contrasefia

Fadp

Recuperar contrasefia

Figura 7.7: Vista de ingreso de cédigo

Fal.fp

Recuperar contrasefia

Figura 7.8: Vista de cambio de contrasefia
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= Una vista de bienvenida dindmica en base a los permisos que el usuario posea.

Figura 7.9:

Figura 7.10:

{Hola, Vania Schatioffl Administrador Inico Chat  Conversaciones  Metricas  Administracion

Bienvenido(a) Vania Schatloff!

Turol es: Administrador

Te encuentras en la pagina de inicio de NexQuery.

£Qué es NexQuery?

que offece una solucin para a gestién y andiis's de datos. Esté disefiada para faciltar la nteraccién

atos
tas sobre bases de datos sin necesidad de conocimientos tecnicos.

Vista de inicio para usuario con permiso asignado

{Hola, José Ignacio Alegrial No asignado Inicio

Bienvenido(a) José Ignacio Alegria!

Turol es: No asignado.

Te encuentras en la pagina de inicio de NexQuery.

2Por qué estas aqui?

aqueun

De momento tu rol no ha sido asignado, por lo que aun de las funciones que

2Qus es NexQuery?

NexQuery es una plataforma que ofrece una solucion para la gestion y andlisis de datos. Esté diseiada para faciltar la interaccion
enire humanos y bases de datos.
Permite realizar consulas sobre bases de dalos sin necesidad de conocimientos técnicos,

Vista de inicio para usuario sin permiso asignado

Una vista de chat donde se puede tener conversaciones con el chatbot especiali-

zado en obtener respuestas de la base de datos en NL. Esta vista cuenta ademas

con una barra lateral desplegable donde se puede ver el historial de conversacio-

nes de la cuenta que se este utilizando, estas conversaciones también cuentan con

un sistema de valoracion para asi obtener un feedback directo de los usuarios y

saber en que tipo de preguntas puede estar fallando el sistema.



rals 1o Venia Scnatot Adminstador co Crat Comersaconss  Metncas  Adminstacn ==
e s oo st e s ocore e apeido Noina?
Claro, Molina: 1 3 Cardiologia, trabaja en el Hospital del Sur. 2.
Sivaioi y A o
ol i o GV e
Fale ot Venia Schatot Adminstodor Wico Chat Comersacines Metacas  Adminstacién ==

Cerrar

+ Nueva conversacion
me das todos los datos de los doctores de apelido Molina?

grafico de pacientes por enfermedad s
Claro, hay dos doctores con el apelido Molina: 1. Fenando Molina, especiiizado en Cardiologia, trabaja en el Hospital del Sur 2
Silvia Molina, también especializada en Cardiclogia, trabaja en el Hospital del Este. Recuerda que puedes soliciar esta informacion en

) mato Excel o CSV silo prefieres.

Conversacion 7 S

Conversacién 6 s

Conversacion 5 s %

Pacientes por enfermedad bug /| =

Test gréficos s

Test graficos 2. s

Doctores Molina S

Figura 7.13: Vista para calificar conversacién

= Una vista de conversaciones donde se pueden ver todas las conversaciones que
han tenido los usuarios. Esta cuenta con un sistema de filtrado para facilitar su

uso y generar un uso mas amigable para los usuarios con acceso a esta vista.
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* {Hola, Vania Schatloffl Administrador Inicio Chat  Conversaciones  Metricas ~ Administracion

Ordenar por | 1 conversacién

|| Descondarta | Datos por pagina | 10

a ' Wensaje inicial Consulta generada

conversacion usuario
SELECT h hospita
COUN

Jol
8 1 puedss hacer el conteo de pacientes con cancer de mam por hospital? = a

Joi 2

21d_d

WHERE p tipo_cancer = ‘Céincer

do Mamal

GROUP BY h.hospita

SELECT pid,

a 6 os pacientes que ienen cancer de
mama? Necesito saber el hospial y en realidad quiero toda la informacion

8 1 ientes p
saONpid

aid
JOIN public doctores d ON
aid_doclor = did
WHERE p tipo_cancer = ‘Cancer
de Mama

SELECT DISTINCT p*
FROM public pacientes o

e

Figura 7.14: Vista de tabla de conversaciones

= Una vista de métricas donde se pueden observar las respuestas de los usuarios y
la configuracion basica del chatbot con la que este esta trabajando para respon-
der esa conversacion en particular, esta vista también cuenta con un sistema de
filtrado dentro de la pestafia de ”ver métricas” y “’ver preguntas” para acceder de

manera rapida a la informacion que al administrador le interese.

{Hola, Vania Schatloffl Administrador nicio  Chat  Conversaciones  Métricas  Administracion

Preguntas

6 o ' '
5 7 ' 1
4 8 ' 1
3 7 ' 3

8 1 3
1 8 1 s

i [l =

Figura 7.15: Vista de tabla de métricas



Preguntas y respuestas del usuario

Pregunta Respuesta A

1. ¢l chatbot respondid
‘adecuadamente a tus

a
proguntas?

arias |2
las.

Figura 7.16: Vista de modal con preguntas respondidas del usuario

Figura 7.17: Vista de modal con métricas de la conversacion y ejemplo de uso del
buscador

= Una vista de administrador donde se pueden crear y manejar los permisos de los
distintos usuarios de la plataforma para otorgarles los distintos tipos de acceso a

la misma.

e Usuarios: Permite administrar los roles de cada usuario.
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%
Faép {Hola, Vania Schatioft Administrador

Inico Chat  Conversaciones  Metricas  Administracion

Administrar roles de usuario

Usuarios

& Usuario 1 - Vania Schatloff
Administador

4 Usuario 7 - Vicente Alvear
st

Data A

& Usuarlo 9. José Ignacio Alegria
No asignado

Figura 7.18:

Vista de administracidon de usuarios

Actualizar rol de usuario Vania Schatloff

Seleccione un nuevo rol para ol usuario

‘consuita_chatbot, cambiar_permisos_de_rol,
Administrador  asignar_toles_usuario, vei_conversaciones,

Ver_metricas, Crear_Usuarios, borrar_usuaros
No asignado sin permisos

Data Analyst consuita_chatoot, ver_conversaciones

Figura 7.19: Vista de modal de actualizacion de rol de usuario

* Roles: Permite la creacion y actualizacion de roles.



ralp oo Ve Schton Aamnsieer oo ot Comersacones wecas  mimstacen

& Rol 1 - Administrador
consuta_chatbot, cambiar_pormisos._de_rol.asignar_foles_usuaro,ver_conversaciones, ver_metias, rear_usuarios, borrar_usuaros

* Roi2-Noasignado

ral

Figura 7.20: Vista de administracion de roles

Figura 7.21: Vista de modal de creacién y actualizacién de roles

* Permisos: Permite ver los permisos existentes para la plataforma.

Fa ‘S"’p {Hola, Vania Schatlof Administrador nicio Chat  Conversaciones Metricas  Administiacion ==
Permisos de la plataforma
Permisos

\_chatbot

Permiso 1
X pomite al usu “Gonsulas l chatbot

& Permiso 2. cambiar_permisos_de_rol

Figura 7.22: Vista de permisos

= Todas las vistas cuentan con una barra de navegacion global en la seccién supe-

rior de la vista para acceder a la distintas vistas previamente mencionadas, asi
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como también un botén para cerrar sesion. Esto permite una navegaciéon mas

rdpida y sencilla para el usuario.
FaL‘"F’ jHola, Vania Schatloffl Administrador Inicio  Chat  Conversaciones  Meétricas  Administracion

Figura 7.23: Barra de navegacion



Capitulo 8

Conclusiones

A modo de cierre, el desarrollo realizado culminé en una plataforma amigable y
clara, la cual permite a sus usuarios obtener informacion de las bases de datos que
requieran mediante comunicacion “directa” con el sistema. Una consecuencia directa
de esto es la solucién de los principales dolores a enfrentar por el proyecto: Liberar
horas hombre de personal técnico, previamente utilizadas en obtener informacién ne-
cesaria para las tareas de su organizacién y, como respuesta, dar acceso a informacion
a personal no especializado.

Esto demuestra que el uso de modelos de lenguaje ya existentes permite anular la
brecha existente en el problema de la comunicacién humano —datos. Ya que, al utilizar
un acercamiento divide y conquistards junto a encadenamiento de modelos, se obtiene
un sistema de sencilla depuracion, adaptable a innumerables entornos, y que permite

democratizar el acceso a la informacion de manera efectiva.
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Anexos

8.1.

Gestion de riesgos

8.1.1. Supuestos

Se supone disponibilidad de los distintos modelos de lenguaje.

Se supone la existencia de diferentes métricas relacionadas al desempefio de los

modelos.

Se supone que las métricas referentes al desempefio de los modelos son compa-

rables.

Se supone la capacidad de creacién de nuevos modelos en la base de datos del
cliente para el almacenamiento de las diferentes métricas de las interacciones

usuario - chatbot.

8.1.2. Dependencias

1.

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

a los datos del cliente.
Se depende de la entrega de datos por parte de la fundacion.

Se depende del acceso a servicios como JupyterHub y Amazon Bedrock con sus

respectivos modelos fundacionales.
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4. Se depende de la comunicacién con el cliente para cualquier eventualidad que se

considere pertinente.

8.1.3. Restricciones

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

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

8.1.4. Riesgos

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

involucra nuevas tecnologias.

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

En el cuadro [8.1] se muestran estos riesgos junto a las medidas de mitigaci6n acor-

dadas por el equipo de desarrollo.

Riesgo Medidas de mitigacion

o _ Estudio e investigacién por parte del
Desconocimiento tecnoldgico. )
equipo.

Crear y poblar bases de datos sintéticas
No obtencién de la informacién del
que se asemejen a las utilizadas por el clien-
cliente.
te.

Cuadro 8.1: Riesgos y respectivas medidas de mitigacion

8.2. Verificacion y validacion

8.2.1. Verificacion

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

el correcto funcionamiento de los modelos y el sistema respectivamente.

8.2.2. Validacion

Si bien el proceso de validacién se ha realizado por medio de distintas reuniones,
se planea que después de mostrar el prototipo inicial al cliente, estas puedan ser mas
frecuentes con el fin de recopilar mas retroalimentacién para afiadir funcionalidades,
mejoras y ajustes en la aplicacion. Mediante este proceso, se busca generar conoci-
miento sobre las potenciales dificultades que el cliente o los usuarios finales tengan con
el prototipo.

La retroalimentacion recibida ha estado enfocada en afiadir funcionalidades al flujo

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

8.2.3. Plan de pruebas

Como plan de pruebas, se busca ir mds alla de las pruebas realizadas por el equipo,
para esto se pretenden hacer pruebas mas contundentes con participacion del cliente
y personas ajenas al desarrollo, entre los que idealmente se encuentran los usuarios

finales de la plataforma.
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