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Resumen

Los chatbots basados en modelos como BERT debian actualizarse cada vez que se
agregaban nuevas conversaciones, lo que limitaba su flexibilidad. Esto propicié el
desarrollo de chatbots con botones preconfigurados, restringiendo a los usuarios que
preferian texto libre. Otras soluciones, como RASA, incorporaron modulos de
Comprension del Lenguaje Natural para mejorar la interpretacion de las intenciones
del usuario y moédulos de acciones para recuperar respuestas. También
implementaron un servicio de consulta de informacion usando una matriz de términos
del documento y similitud de coseno, lo que permitia acceder a mas datos y generar
didlogos mas fluidos. Sin embargo, configurar estas soluciones era complejo, ya que
implicaba considerar todos los posibles escenarios. Para abordar estas limitaciones,
esta investigacion propone un chatbot que integre tecnologias modernas, como bases
de datos vectoriales, el modelo GPT-3.5-turbo y la generacién aumentada por
recuperacion. La evaluacion mostré una precision de 0.98, sensibilidad de 1.00 y
puntuacion F1 de 0.99, lo que demuestra su eficacia en la atencion al cliente. Esta
estrategia permite reducir tiempos y costos, y generar respuestas mas eficientes para
los usuarios en las redes sociales.

Palabras Clave: Chatbot, modelos grandes de lenguaje, generacién aumentada por
recuperacion, base de datos vectorial
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Abstract
Chatbots based on models like BERT needed updating every time new conversations
were added, which limited their flexibility. This led to the development of chatbots with
pre-configured buttons, restricting users who preferred free text. Other solutions, like
RASA, incorporated Natural Language Understanding modules to improve the
interpretation of user intentions and action modules to retrieve responses. They also
implemented an information retrieval service using a document term matrix and cosine
similarity, enabling access to more data and generating more fluid dialogues.
However, configuring these solutions was complex, as it involved considering all
possible scenarios. To address these limitations, this research proposes a chatbot that
integrates modern technologies like vector databases, the GPT-3.5-turbo model, and
retrieval-augmented generation. The evaluation showed a precision of 0.98, a
sensitivity of 1.00, and an F1-score of 0.99, demonstrating its effectiveness in
customer service. This strategy allows for reduced time and costs and generates more
efficient responses for users on social networks.
Keywords: Chatbot, large language model, retrieval aumented generation, vector
database
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INTRODUCCION

Durante los procesos de admision a programas de maestria y doctorado, la
universidad enfrenta una problematica recurrente. La gran cantidad de usuarios que
solicitan informacion sobre los requisitos, los plazos y los pasos a seguir para aplicar
a estos programas, supera la capacidad del personal administrativo para atenderlos
de manera oportuna y satisfactoria. Esto ocasiona retrasos, reiteraciones de consultas
e insatisfaccion por parte de los postulantes, quienes requieren una respuesta rapida
y precisa a sus inquietudes.

Los chatbots se han convertido en una tecnologia crucial para la interaccién y atencion
al cliente, ofreciendo dialogos naturales que proporcionan informacion, resuelven
dudas y realizan acciones en nombre del usuario. Esta tecnologia ha demostrado ser
muy util para optimizar la experiencia del cliente, ya que pueden ofrecer un servicio
rapido, eficiente y disponible las 24 horas del dia (Khennouche et al., 2023). Su
implementacién se ha expandido rapidamente en diversos sectores, incluyendo la
educacion superior (Cordero et al., 2020), donde las instituciones buscan automatizar
y optimizar los procesos de servicio, reducir costos operativos y mejorar la satisfaccion
de los usuarios (Nichifor et al., 2021).

El estudio de Haugeland et al. (2022) revela una discrepancia entre las expectativas
del usuario y el rendimiento real de la entrada de texto libre en chatbots. Si bien se
anticipaba que el texto libre brindaria mayor flexibilidad, las limitaciones en el
procesamiento del lenguaje natural del chatbot obstaculizaron esta funcionalidad. El
chatbot frecuentemente malinterpreté o no comprendié las entradas de texto libre,
resultando en una experiencia no mas flexible que la interaccion con botones
predefinidos. Esta limitacion tecnoldgica frustré a los usuarios que deseaban una
opcidon de texto libre genuinamente adaptable a sus expresiones naturales,
exponiendo la necesidad de mayor sofisticacion en la comprensién del lenguaje
natural para futuras implementaciones de chatbots. Selamat y Windarasi (2021)
sugieren como linea de trabajo futura el uso de técnicas mas avanzadas de
procesamiento de lenguaje natural (NLP) con el objetivo de desarrollar chatbots
capaces de mantener conversaciones mas naturales e informales, similares a las
interacciones humanas.

Hay un estudio donde se introduce la arquitectura Transformer, un nuevo modelo de
redes neuronales basado completamente en mecanismos de atencion, eliminando la
necesidad de recurrencia y convoluciones. Demuestra que este modelo es superior
en calidad y mas paralelizable, requiriendo menos tiempo de entrenamiento en tareas
de traduccion automatica. El Transformer utiliza atencion multi-cabeza en tres formas:
atencion encoder-decoder, autoatencion en el encoder y autoatencién en el decoder.
(Vaswani etal., 2017) Como su nombre lo indica, Transformador Generativo
Preentrenado (GPT) se pre-entrena en un corpus masivo de texto sin etiquetar.
Durante el pre-entrenamiento, el modelo aprende a predecir la siguiente palabra en
una secuencia dada una secuencia de palabras anteriores. Este proceso permite que
el modelo desarrolle una comprension profunda del lenguaje, incluyendo la gramatica,
la semantica y el razonamiento. Después del pre-entrenamiento, GPT se puede
ajustar a una variedad de tareas especificas, como la traduccién automatica, la
generacion de texto y la respuesta a preguntas (Brown et al., 2020).
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Desde el GPT original, ha habido varias iteraciones, incluyendo GPT-2 y GPT-3. Estas
versiones posteriores han aumentado significativamente el tamano del modelo y la
cantidad de datos de entrenamiento, lo que ha llevado a mejoras significativas en el
rendimiento. Por ejemplo, GPT-3 tiene 175 mil millones de parametros, lo que le
permite generar texto de alta calidad y realizar una variedad de tareas con un
rendimiento impresionante. (Fan et al., 2023)

Debido a los avances tecnoldgicos, hoy se dispone de chatbots mas avanzados,
impulsados por modelos de procesamiento de lenguaje natural como ChatGPT. Estos
modelos sobresalen por su capacidad para realizar tareas conversacionales con
mayor eficiencia, mejor comprension del contexto, generacion de respuestas mas
precisas y mayor coherencia. A diferencia de los modelos de Redes Generativas
Antagdnicas (GAN), ChatGPT se basa en la arquitectura de Transformador
Generativo Preentrenado (GPT), lo que le permite ofrecer interacciones mas naturales
y fluidas (Ray, 2023). A pesar de su impresionante rendimiento, GPT tiene algunas
limitaciones. Por ejemplo, puede generar texto que es factualmente incorrecto o que
contiene sesgos presentes en los datos de entrenamiento. Ademas, el tamafio masivo
de los modelos GPT los hace computacionalmente costosos de entrenar y ejecutar.
(Suresh & Shunmugapriya, 2024) (Packer et al., 2024)

Asimismo, estos modelos de lenguaje generativo, como GPT-3.5, han impulsado
significativamente la capacidad de los chatbots para lograr interacciones mas
naturales, fluidas y contextualizadas. Estos modelos de lenguaje de gran tamafio han
demostrado una mayor comprension del lenguaje natural, permitiendo a los chatbots
mantener dialogos mas coherentes y adaptados al contexto especifico de cada
consulta. Esta mejora en la capacidad conversacional ha consolidado a los chatbots
como herramientas valiosas para optimizar la experiencia de los usuarios, ofreciendo
respuestas mas relevantes y personalizadas (Khennouche et al., 2023) (Shahsavar &
Choudhury, 2023). Sin embargo, la aplicacion de chatbots en el ambito universitario
presenta desafios especificos. Si bien ofrecen un gran potencial para la atencion
automatizada, estudios han revelado limitaciones en la precision y contextualizacion
de las respuestas, especialmente al abordar consultas complejas o especificas de la
institucién (Mageira et al., 2022).

El objetivo de la investigacion es explorar ;como implementar un chatbot para asistir
las necesidades de informacion en un entorno universitario? Para ello es necesario
proponer soluciones que se adapten a contextos donde el usuario tiene la necesidad
de un chatbot que le brinde una experiencia de texto libre con mayor sofisticacion en
la comprension del lenguaje natural.

El trabajo comienza con una introduccion a los chatbots, explicando su evolucién y
como la arquitectura de los Transformer y los Transformer Generativo Preentrenado
ha contribuido a su desarrollo. Ademas, proporciona antecedentes del problema
abordado, seguido de los materiales y métodos utilizados para su estudio, y
posteriormente describe los resultados obtenidos. Finalmente, se incluye una breve
discusioén sobre los trabajos futuros y las conclusiones.
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ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

En el estudio de Lewis et al. (2021), se propone una metodologia de ajuste fino de
propdsito general para la generacion aumentada por recuperaciéon (RAG, por sus
siglas en inglés), que integra tanto memoria paramétrica como no paramétrica
preentrenado para la generacién de lenguaje. Los modelos RAG presentados en su
trabajo combinan un modelo seq2seq preentrenado como memoria paramétrica, con
un indice vectorial denso de Wikipedia como memoria no paramétrica, el cual es
accesible mediante un recuperador neuronal también preentrenado. Esta
combinacién permite una mejora en el acceso y manipulacion de la informacion, lo
que a su vez potencia la generacidn de respuestas mas precisas y contextualizadas.

Este trabajo describe el desarrollo de un prototipo de chatbot utilizando RASA para
abordar las necesidades de informacion relacionadas con la pandemia del COVID-
19. La herramienta se disefid y construyd con RASA, incluyendo modulos de
Comprension del Lenguaje Natural para mejorar el entendimiento de las intenciones,
y un modulo de acciones que permite realizar la busqueda de respuestas. Ademas,
se implementd un servicio de consulta de informacion utilizando una matriz de
términos del documento y similitud de coseno, lo que permite acceder a mas
informacion y generar conversaciones mas fluidas. El modelo resultante respondié de
manera eficaz a preguntas sobre el escenario de riesgo de la pandemia. El estudio
explord las herramientas existentes para implementar un chatbot, seleccioné la mas
adecuada, y construyé conjuntos de datos para el escenario de la pandemia. Integrar
diversas fuentes de datos heterogéneas con grandes volumenes de informacion fue
un desafio, al igual que disefar la arquitectura de procesamiento del lenguaje natural
para modelar y entrenar los modelos. El modelo de Procesamiento del Lenguaje
Natural mas grande mostro valores superiores al 88% en precision, sensibilidad y
puntaje F1. El prototipo de chatbot mantuvo 1480 conversaciones con un promedio
de participacion de 4.12 minutos. El 87% de los encuestados indicd que volveria a
utilizar el chatbot para obtener informacion sobre la COVID-19. Los resultados son
prometedores y demuestran que el disefio de la arquitectura y el corpus construido
permiten desarrollar un chatbot para escenarios de pandemia. (Pena-Torres et al.,
2022)

Este trabajo presenta un Edu-Chatbot altamente adaptable, desarrollado con el
framework Xatkit, para mejorar el apoyo a estudiantes. El chatbot utiliza un framework
codificador-decodificador, procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje profundo.
Incorpora reconocimiento de intenciones con un motor PNL basado en CamemBERT,
reconocimiento y sintesis de voz, y un avatar 3D para una interaccién mas atractiva.
La arquitectura del sistema procesa la entrada del usuario (texto o audio) a través del
reconocedor de voz y el motor PNL para identificar la intenciéon. Las intenciones
reconocidas activan acciones y respuestas, entregadas por el avatar 3D con voz y
gestos sincronizados. La conclusion principal es que el sistema propuesto, con su
arquitectura y componentes (como el motor NLP basado en CamemBERT, el
reconocimiento y sintesis de voz, y el avatar 3D), tiene el potencial de ser una
herramienta util para el apoyo a los estudiantes. (Baha et al., 2022)

En su estudio, Peyton y Unnikrishnan (2023) implementaron un modelo basado en
BERT llamado SBERT para tareas de busqueda semantica y clasificacion de
intenciones, destacando su efectividad en comparaciéon con plataformas mas
accesibles como Dialogflow y QnA Maker. Sin embargo, la implementacion de SBERT
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presenta varias complejidades: (1) requiere ajuste fino especifico para cada tarea, lo
cual demanda un proceso mas técnico que las soluciones preconfiguradas, (2)
involucra el uso de infraestructura adicional, como Elasticsearch, para almacenar las
incrustaciones y realizar busquedas rapidas, lo que agrega una capa de complejidad
en la configuracion y mantenimiento, (3) exige scripts personalizados para transformar
y procesar los datos, lo que limita la automatizacion, y (4) requiere una evaluacién
manual del rendimiento del modelo, lo cual puede ser mas tedioso y laborioso. Estos
aspectos hacen que la implementacién de SBERT sea menos accesible y mas dificil
de manejar en comparacion con otras plataformas mas intuitivas.

Dongbo et al. (2023)proponen un sistema de chatbot inteligente que utiliza un enfoque
hibrido de aprendizaje automatico, combinando Redes Neuronales Bidireccionales de
Memoria Larga a Corto Plazo y un clasificador Fuzzy Naive Bayes, para el analisis de
sentimientos. Este sistema mejora la interaccidn con el usuario al detectar la polaridad
emocional del texto y generar respuestas contextualmente relevantes mediante un
modelo Secuencia a Secuencia (Seq2Seq). El algoritmo propuesto obtuvo los
siguientes resultados: con Bag of Words y analisis de sentimiento, exactitud: 0.927,
precision: 0.933, recall: 0.901, F1-Score: 0.915; con TF-IDF y analisis de sentimiento,
exactitud: 0.925, precision: 0.931, recall: 0.911, F1-Score: 0.935. La evaluacion del
sistema en los dominios de peliculas y restaurantes, utilizando métricas como
precision, recall y F-measure, demuestra una mejora significativa en la capacidad del
chatbot para comprender y responder a las emociones de los usuarios.

MATERIALES Y METODOS

La metodologia para utilizar es SCRUM para ello se defini6 una ruta de
implementacion como la figura 1 y después se desarrollo el backlog con las historias
de usuario como la figura 2.

Metodologia de desarrollo

CONCEPCION PLANEACION IMPLEMENTACION LANZ&;‘;E’;TO Y

Generar relacion de Listar historias de
interesados usuario
SPRINT 1 SPRINT 2! SPRINT 3! SPRINT 4 Validacién con usuarios
- finales
Brainstorming de Estimar historias de
funcionalidades usuario
Inception Retrospectiva del

proyecto
Elaborar cronograma INCREMENTO “é:”';f,'ﬁ’;‘ INCREMENTO GE""‘C")" DE  |NCREMENTO LLM+MEMORIA  |NCREMENTO CONEXION CON
de en"ega LARGO PLAZO WHATSAPP

CONTROL, REVISION Control de entregables Demostrar y validar sprint  Registrar retrospectiva
Y RETROSPECTIVA

>, Diagrama de arquitectura E
% preliminar rama #, Registro de impedimentos

5‘ Relacién de interesados orizado 5 Informe de estado del proyecto § Informe de entregable funcional Registro de resultados
Scrumboard actualizado .

Registro de retrospectiva

Figura 1. Metodologia con ruta de implementacion
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Q. Buscar .8 a’ Epic ~

» Tablero Sprint1 & Afadir fechas (0 incidencias)

v Backlog (8 incidencias)

[ SCRUM-1  Conexion y configuracién de contexto del modelo grande de lenguaje

[J SCRUM-2 Creacion de memoria a corto plazo para el chatbot

[J SCRUM-3 Recopilacién y procesamiento de datos

[J SCRUM-4 Configuracién de bases de datos vectorial

[J SCRUM-5 Creacion de vectores basado en un modelo de embeddings (incrustacion)
[J SCRUM-6 Implementacién de memoria a largo plazo para el chatbot

[) SCRUM-7 Creacién de conexion con el APl de whatsapp

[) SCRUM-8 Creacién de diagrama de arquitectura serverless

+ Crear incidencia

Figura 2. Backlog

De acuerdo con la metodologia SCRUM, en la etapa inicial del proyecto (sprint 0) se
llevé a cabo la fase de concepcion, la cual incluyd el analisis de los interesados y el
desarrollo de un diagrama de arquitectura preliminar. El diagrama adjunto en la figura
3 es el resultado final del proyecto implementado.

text-embedding-3-small DynamoDB

whatsapp-callback-responses

B o-a

Policy L Lambda DynamoDB
amoda
bucket-documents siore-veciors Pinecone DB mapper ek Duces et pcesh

Generator

Retriever _+%.

|
A text-embedding-3-small P‘"E‘CGHE DB
T
La

di
open-ai-pinecpng-consumer

to{Eh

AP| Gateway Lambda Lambda StepFunction Ix_l Policy
*

whatsapp-receiver chat-runner step-chat-process
r
.

Lambda

&)

whatsapp-sender

Figura 3. Diagrama de arquitectura del chatbot
Descripcion de componentes de la arquitectura serverless (sin servidores) en
AWS
o La lambda open-ai-pinecone-consumer tiene el generador (Generator) que
consume al LLM (GPT-3.5-turbo version optimizada para rendimiento y
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eficiencia) y el recuperador (Retriever) que consume la base de datos vectorial
serverless de Pinecone con un algoritmo de recuperacion de documentos y
utiliza el modelo text-embedding-small-3 para decodificar la informacion. El
generador finalmente retorna la respuesta mas apropiada con la data del
contexto y la data del vector que se relacione mas al tema.

o La lambda-store-vectors consume el modelo text-embedding-small-3 y la base
de datos vectorial para generar y almacenar los vectores.
o El endpoint que expongo con el Api gateway es para que el APl de whatsapp

haga el callback debido a que Meta Bussines al crear la cuenta dice que debe
ser implementado con un callback para recibir los mensajes de whatsapp.

o La lambda whatsapp-receiver obtiene los datos de los mensajes que envian
los usuarios.

o La lambda chat runner verifica el tipo de caso y dispara la step-chat-process
encargada de ejecutar el flujo de respuesta.

o La lambda mapper-chat-process se encarga de mapear cada paso del step
function, ademas de obtener y almacenar datos con las bases de datos de
DynamoDb.

o La lambda-whatsapp-sender responsable de consumir el api de whatsapp para
responder el mensaje basada en la respuesta.

o El bucket para almacenar los documentos en formato Markdown que al ser

subidos, se convertiran en vectores y subiran a pinecone en formato de
vectores. Ese S3 dispara un trigger que ejecuta una lambda encargada de
consumir un APl de open-ai con el modelo text-embeddings-small-3 para
generar los vectores y otra API para almacenar los vectores en Pinecone.

o El parameter store con el KMS para almacenar los secretos encriptados.

Sprint 1: En la primera etapa se configuro el modelo grande de lenguaje y se agregd
memoria a corto plazo.

Informe sobre el desarrollo de la Historia de Usuario 1: Conexiéon y
configuracién del contexto del modelo de lenguaje de gran tamarno.

Se implementod la conexion y configuracion del modelo grande de lenguaje (GPT-3.5-
turbo) de OpenAl, ademas se definié la interaccion inicial del chatbot con el usuario.
Se realizo una conversacion por terminal como se visualiza en la figura 4, en la cual
el chatbot se presenta como un asistente virtual de la Facultad de Ingenieria de
Sistemas e Informatica, especializado en brindar informacién sobre los programas de
postgrado.

Ta: hola

Asistente virtual: jHola! Bienvenido a la Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la UNMSM. ¢En qué puedo ayudarte hoy?
Td: que programas ofrecen

Asistente virtual: jHola! Soy el Asistente Virtual de la Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la UNMSM. En la unidad
de postgrado, ofrecemos los siguientes programas:

Doctorado en Ingenieria de Sistemas e Informatica
estria en Ingenieria de Sistemas e Informa n mencidn en Gestidn de Tecnologia de Informacién y Comunicaciones.

3. Maestria en Ingenieria de Sistemas e Informd n mencidn en Ingenieria de Software.
. Maestria en Gobierno de Tecnologias de Infor
5. Maestria en Gestidn de la Informacidn y del cimiento.

¢Te pustaria saber mds detalles sobre alguno de estos programas? jEstoy agui para ayudarte!
Ti: |

Figura 4. Conversacion por terminal

Informe del desarrollo de la Historia de Usuario 2: Creacion de memoria a corto
plazo para el chatbot.
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Se integro la base de datos no relacional (DynamoDB) para almacenar el historial de
la conversacion y un contador de tokens con el fin de conocer la cantidad que se estan
utilizando por cada interaccion. Se implementd una funcion para calcular el nimero
de tokens a partir de una cadena de texto, utilizando la biblioteca Tiktoken.
Adicionalmente se modifico la I6gica de obtencidn del historial para ser parametrizable
en base a la cantidad de tokens, y que traiga las ultimas conversaciones en base a K
parametro configurable con cantidad de tokens actualmente configurado en 4098
tokens. El método get_answer se encarga de procesar la entrada del usuario, agregar
los mensajes al historial de la conversacion y generar la respuesta del chatbot como
se visualiza en la figura 5. Se utiliza el modelo de lenguaje GPT-3.5-turbo de OpenAl
para producir las respuestas.

_trim memory(self, chat_history: list) -> list:
total_toke 5]
trimmed history = []

for message in reversed(chat_his
message tol . _token_count{message[
if total_tokens + mess okens .token_limit:
trimmed_history.in i

formatted_history = [{"role”: msg["role’ "content”: msg["content”™]1} for msg in trimmed_history]
return formatted_history

get_answer({self, gquestion: str, phone: str) -»> str:

existing_mes = .load_| ages(phone)

e("human”, question, phone)

existing messages:
.memory . chat_memory .messages = []

chat_history

assistant_response = result["answer™]

lopging.info(f"Assistant response: {assistant_response}")
ant”, assistant_response, phone)

return assistant_response

Figura 5. Codigo de memoria a corto plazo con conteo de tokens

Retrospectiva sobre el Sprint 1:

El uso de memoria a corto plazo presenta limitaciones, ya que a medida que la
conversacion se prolonga, aumenta el consumo de tokens, como se evidencia en el
ejemplo con 390 tokens. Si bien se cumple el objetivo, el costo computacional se
incrementa a medida que se utiliza mas la conversacién. Otro desafio identificado es
que la informacion disponible para responder se concentra en el contexto
proporcionado a través del atributo "system" del modelo de OpenAl.
Ademas, se observa que en la ultima parte de la conversacion, el chatbot proporcioné
datos sobre el envio y el caracter de plataforma de comercio electronico, lo cual se
conoce como "alucinacién”, un fendmeno que debe ser abordado.
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Sprint 2: En la segunda fase del proyecto, se realizé la recopilacion, procesamiento
de datos, asi configuracion de la base de datos vectorial y generacion de vectores.
Informe del desarrollo de la Historia de Usuario 3: Recopilaciéon y procesamiento
de datos

En esta fase se recopilaron los datos, los cuales fueron enviados por la facultad como
se evidencia en la figura 6. Adicionalmente estos formatos fueron convertidos a
formato Markdown como se visualiza en la figura 7.

- grado FISi <=

1. DOCTORADO

- Examen de conocimientos

- Evaluacidén de la hoja de vida

- Presentacidn de un proyecto de investigacidn
2. MAESTRIA

- Examen de conocimientos

- Evaluacidn de la hoja de vida

- Entrevista personal

65 puntos.

_UPG_ es la unidad de posgrado y _EPG_ es la escuela de Posgrado, es el ente que regula a todas las
unidades de Posgrado en la Universidad

La modalidad es semipresencial las sesiones son sincronas de manera virtual el semestre tiene una

duracion de 16 sesiones de las cuales solo 2 siones seran de manera presencial en las
instalaciones de nuestra facultad. Sabado o Domingo.

S5i, no es requisito indispensable ser egresado de la carrera de sistemas.

Figura 7. Evidencia del procesamiento de datos, preguntas frecuentes en formato
Markdown

Informe del desarrollo de la Historia de Usuario 4: Configuracién de la DB
vectorial

Se implemento la configuracion y el proceso de almacenamiento de los datos en una
base de datos vectorial. Esto incluye el uso de la biblioteca Pinecone para crear el
indice, definir el espacio de nombres y almacenar los vectores de texto, el uso de un
modelo de menos dimensiones que servira como recuperador en este caso “text-
embedding-small-3”. Ademas, se utiliza la biblioteca Marker para realizar el
procesamiento de los datos (la conversion de los PDFs a formato Markdown), y
MarkdownHeaderTextSplitter de la biblioteca Langchain para la division del contenido
en formato Markdown basados en los Header que presente el documento, de esa
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forma hacemos que nuestros textos utilizados para generar los vectores sean de
tamafos apropiados y no contengan tanta informacién. Se muestra la evidencia en la
figura 8 de que los vectores han sido almacenados correctamente en la base de datos
vectorial.

Informe sobre el desarrollo de Ia Historia de Usuario 5: Creacion de vectores

Matches: 5
D VALUES s -
\ D A a /7 0
Scedf532-ec... -0.0109714391, 0.049615778, 0.0478834435, -0.0218762495, -0.00151856709, -0.0078787813, -0.0142362192, -0.00421700813, -0.011693243...
SCORE
0.0330 METADATA
: "Contenido de los cursos de la Maestria En Ingenieria De Sistemas E Informatica Con Mencién En Software”
text: "### VIIl. Sumillas \n#### Asignaturas Obligatorias: Machine Learning Big Data \nAsignatura que corresponde al periodo Profundizacion, es de naturaleza Tecrica-practica de modalid...
D VALUES
2
d526321b-a2 -0.0178899262, 0.0461703576, 0.0488658026, -0.0311497748, 0.00187757274, -0.00446704729, -0.0128359683, 0.00136945979, -0.003654...
SCORE
0.0290 METADATA
: "Contenido de los cursos de la Maestria En Ingenieria De Sistemas E Informatica Con Mencién En Gestion De Tecnologia De Informacién Y Comunicaciones”
text: "### VIIl. Sumillas \n#### Habilidades Directivas En Gestion \nLa Asignatura corresponde al periodo de Profundizacion es de naturaleza tedrica-practica y de modalidad presencial. Ti..
1D VALUES
3
d7c94bf1-76. -0.0316196606, 0.0354284868, 0.0410247, 0.00997955631, -0.0191079769, 0.0146820759, 0.00522118, 0.0308749173, -0.022895528, -0.0054...
SCORE
0.0207 METADATA
text: "# REQUISITOS PARA POSTULAR A LOS PROGRAMAS DE DOCTORADO Y MAESTRIA \n### DOCTORADO: \nl. Resumen de la hoja de vida del postulante (documentado, foliado y orde...
1D VALUES
a
138963ba-3... 00195507091, 0.0445632748, 0.0384158306, -0.0316742063, -0.0230700653, -0.0143630868, 0.0211618431, 0.0243841112, -0.0449517779, -...
SCORE N
0.0049 METADATA

: "Datos generales de la Maestria En Ingenieria De Sistemas E Informatica Con Mencion En Software”
text: "#i# I. Presentacion \nLa Maestria en Ingenieria de Sistemas e Informatica con mencion en Ingenieria de Software en la modalidad presencial, se crea en el afo 2002, con el proposito...

Figura 8. Evidencia del proceso de insercion de vectores:

Retrospectiva sprint 2:

En esta etapa se procesaron los datos al convertir los formatos PDFs a Markdown,
ademas de utilizar un divisor de contenido para que los vectores que generemos
sean de tamanos apropiados. Y el uso del modelo text-embedding-small-3 para
transformar los datos en vectores y la base de datos vectorial de Pinecone para
almacenar los vectores.

Sprint 3: Durante la tercera etapa del proyecto, se implementé un mecanismo de
memoria a largo plazo, permitiendo al chatbot acceder a mas contexto sin consumir
demasiados tokens. Este mecanismo utiliza un modelo de embeddings que tiene
menos dimensiones como recuperador, lo que permite acceder a la informacion de
manera eficaz y evitar el consumo excesivo de tokens durante la conversacion, junto
con un algoritmo de busqueda que trae los vectores mas relacionados a la consulta.
De esta forma, el chatbot puede mantener un contexto mas amplio y proporcionar
respuestas mas coherentes y relevantes para los usuarios.

Retrospectiva sprint 3:

En esta etapa el chatbot es capaz de traer informacion relacionada a las consultas,
ademas mantiene una conversacion coherente. La implementacién del modelo
recuperador que decodifica con el modelo de menos dimensiones los contenidos de
la base de datos vectorial lo que brinda acceso a mas informacion en el contexto sin
desperdiciar los tokens, debido a ajustes en el system del modelo generador de
respuesta es capaz de responder que no cuenta con informacion cuando se consulta
sobre algo que no esté relacionado a las consultas.

Sprint 4: En la cuarta etapa del proyecto, se implemento la integracion con WhatsApp
utilizando la API de WhatsApp Business. Esto implicoé configurar una cuenta de Meta
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Business y webhooks para recibir y responder mensajes. Se agregd logica a los
componentes whatsapp-receiver y whatsapp-sender para procesar consultas y enviar
respuestas a la APl de WhatsApp. Las pruebas con un conjunto de datos de 130
preguntas arrojaron 127 respuestas correctas, con las 3 restantes incorrectas debido
a informacion faltante. La alta precision, sensibilidad y puntuacion F1 validaron el
rendimiento del chatbot. Pruebas posteriores, después de corregir la informacién de
origen, dieron como resultado respuestas precisas, lo que demuestra la capacidad de
mejora del chatbot.

Retrospectiva Sprint 4:

Se evidencia la utilidad del chatbot al poder responder preguntas de distintos usuarios
como se visualiza en la figura 9, se brinda atencion concurrente y operatividad las 24
horas con una precision alta sin necesidad de reentrenamiento. Adicionalmente se

pudo observar los tiempos de respuesta y costos.

< ; Bot Balvir FISI m)

Hola

Hola, ;en qué puedo ayudarte hoy?

Que programas ofrece la facultad

La Facultad de Ingenieria de
Sistemas e Informética ofrece
varios programas en la unidad de
postgrado. Estos son

1. Doctorado en Ingenieria de
Sistemas e Informética

2. Maestria en Ingenieria de
Sistemas e Informética
con mencion en Gestion de
Tecnologia de Informacion y
Comunicaciones.

3. Maestria en Ingenieria de
Sistemas e Informdtica con
mencion en Ingenieria de
Software.

4. Maestria en Gobierno de
Tecnologias de Informacion.

5. Maestria en Gestion de la
Informacién y del Conocimient
¢Te gustaria mds informacién
sobre alguno de estos
programas?

Sobre la 3era

SUUIE 18 ITIa

L

Claro, la Maestria en Ingenieria

de Sistemas e Informatica con
mencion en Ingenieria de Software
es un programa creado en el afio
2002 para formar profesionales

e investigadores competentes en

el area. Algunos de los requisitos
para postular a este programa

son ser profesional con grado de
bachiller en areas relacionadas,
tener experiencia laboral, ser
proactivo, tener capacidad de
comunicacién y trabajo en equipo,
entre otros. El programa se enfoca
en desarrollar investigaciones
cientifico-tecnolégicas en Ingenieria
de Software, planificar proyectos

de emprendimiento, disefiar y
desarrollar software de calidad, entre
otras habilidades. ;Te gustaria saber
mas detalles sobre los cursos y el
plan de estudios de esta maestria?

Quisiera saber cuando empieza

La fecha de admision para la
Maestria en Ingenieria de Sistemas
e Informatica con mencién en
Ingenierfa de Software para el
semestre 2025-1 ain no se ha
definido, pero probablemente sea
en marzo. ;Hay algo mas en lo que
pueda ayudarte?

0.

Quisiera saber q requisitos debo
cumplir

Los requisitos para postular a la
Maestria en Ingenieria de Sistemas
e Informéatica con mencién en
Ingenieria de Software son los
siguientes:

1. Resumen de la hoja de vida del
postulante.

2. Constancia de inscripcion en
linea del grado de Bachiller
emitido por SUNEDU o copia del
diploma de grado de Bachiller
fedateado por la universidad de
procedencia

3. Copia simple del documento
de identidad (DNI, carné de
extranjeria o pasaporte)

4. Recibo de pago por derecho
de inscripcion efectuado en el
Banco de Crédito del Per(i o en
el Banco de la Nacion.

Es importante tener en cuenta

que en el caso de graduados en el
extranjero, los grados y titulos deben
estar revalidados o reconocidos
segln las normas vigentes. ;Hay

algo mads en lo que pueda ayudarte?

Cual es el costo

Figura 9. Conversacion de prueba con usuario.

RESULTADOS

Se elabord un dataset de 130 preguntas y respuestas, y obtuvieron los resultados de

la tabla 1.

Tabla 1. Matriz de confusién

Nivel predicho

Matriz de confusion

NO

NO

Nivel SI

Verdaderos Positivos:

127

Falsos Negativos: 0

actual

Sl

Falsos Positivos: 3

Verdaderos Negativos: 0

Precision (precision): VP / (VP + FP) =127/ (127 + 3) =127 / 130 = 0.98
Sensibilidad (recall): VP / (VP + FN) =127 / (127 + 0) =127 / 127 = 1.00
F1 score: (2 * Precision * Sensibilidad) / (Precision + Sensibilidad) = (2 * 0.98* 1.00)
/(0.98 +1.00) =1.96/1.98 = 0.99
El chatbot obtuvo una precisiéon de 0.98, una sensibilidad de 1.0 y una F1 score de

0.99.

Tabla 2. Comparativa con el modelo de Pefia-Torres et al. (2022)

Modelo

Sensibilidad

Precision

F1 Score

BC

0.86

0.86

0.85

BCN

0.87

0.88

0.86
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BFAQ 0.89 0.89 0.89
Chatbot LLM con RAG 1.00 0.98 0.99

La tabla 2 compara nuestras métricas con el modelo de Pefa-Torres et al. (2022)
redondeado a 2 decimales, el chatbot tiene un alto desemperfio en la generacion de
respuestas relevantes a las consultas, lo cual es esencial para brindar una excelente
atencion al cliente.

El chatbot ha demostrado responder de forma casi inmediata a las consultas del
usuario.

La arquitectura serverless (sin servidores) permite tener un costo por uso. A la fecha
se han gastado 1.53 ddlares en el APl de OpenAl, 0.07 céntimos de ddlar en
WhatsApp APl y 0.02 céntimos de dolar en Amazon Web Services. Dando un total de
1.62 dolares. El costo promedio de una conversacion con un usuario es 0.27 céntimos
de ddlar.

DISCUSION

Los resultados obtenidos en este proyecto muestran que es posible desarrollar un
chatbot basado en un modelo de lenguaje de gran tamafo que pueda brindar una
atencion al cliente de alta calidad al implementar mecanismos de memoria a corto y
largo plazo, el chatbot es capaz de mantener el contexto de la conversacion y acceder
a informacién relevante, lo que le permite generar respuestas coherentes y precisas.

Con los resultados obtenidos con investigaciones previas en el campo (Goodman
et al., 2023; Pena-Torres et al., 2022; Sulaiman, 2022), se puede observar que el
enfoque adoptado en este proyecto ha logrado niveles de precision y sensibilidad
elevados, superando o igualando el desempefio de otros chatbots reportados.

En el futuro, se podria explorar la posibilidad de incorporar capacidades de analisis
de sentimiento o emociones, con el fin de mejorar aun mas la experiencia del usuario
y brindar una atencién mas personalizada. También se podria realizar mediciones con
usuarios finales, para validar la efectividad del chatbot en un entorno real.

Adicionalmente, seria interesante evaluar el rendimiento y la adaptabilidad del chatbot
en diferentes dominios o contextos mas amplios. Esto permitiria validar su
escalabilidad y su capacidad para responder eficazmente a consultas en diversos
ambitos, mas alla del dominio especifico en el que fue desarrollado inicialmente. Al
probar el chatbot en nuevos escenarios, se podria determinar su flexibilidad y su
habilidad para mantener un alto nivel de desempefio y relevancia en las respuestas,
lo que seria fundamental para garantizar una excelente atencién al cliente en
diferentes sectores o situaciones.
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CONCLUSIONES

El desarrollo de un chatbot basado en un modelo grande de lenguaje como generador,
con un modelo de menos dimensiones como el recuperador ha demostrado ser una
solucion efectiva para mejorar la atencion al cliente.

A través de las diferentes fases del proyecto, se logré implementar un chatbot capaz
de mantener conversaciones coherentes y proporcionar informacion relevante a los
usuarios.

Este estudio describe el desarrollo de un chatbot para atencién al cliente,
especializado en informacion sobre programas de estudio de postgrado. El proyecto
se dividié en cuatro etapas:

1. Conexién y configuracion: Se configuré el modelo de lenguaje de OpenAl y
se establecid la interaccion inicial del chatbot, presentandose como un
asistente virtual. Se implementd la memoria a corto plazo para el historial de
conversacion.

2. Procesamiento de datos y base de datos vectorial: Se recopilaron y
procesaron datos, generando preguntas frecuentes en formato Markdown. Se
configur6 una base de datos vectorial con Pinecone y Langchain para
almacenar y consultar informacion. Se generaron vectores de texto mediante
un modelo recuperador de embeddings.

3. Memoria a largo plazo: Se implementé un mecanismo de memoria a largo
plazo, lo que permite que el chatbot acceda a un contexto mas amplio sin
consumir excesivos tokens. Esto se logro utilizando un modelo recuperador de
embeddings con un numero reducido de dimensiones como recuperador, |0
que facilita un acceso eficiente a la informacion.

4. Conexion con WhatsApp: Se integré el chatbot con la plataforma de
WhatsApp, lo que permite a los usuarios interactuar con el asistente virtual a
través de este canal de comunicacion

Las pruebas mostraron que el chatbot mantiene conversaciones coherentes,
responde preguntas relevantes y maneja consultas fuera del dominio. La evaluacion
del rendimiento obtuvo una precision de 0.98, sensibilidad de 1.00 y puntuacién F1
de 0.99, demostrando su eficacia en la atencion al cliente.

También se demostré que los tiempos de respuestas son muy bajos al tener
respuestas inmediatas para los usuarios.

Finalmente se demostrd que los costos operativos son bajos debido a la arquitectura
propuesta, que permite un costo por uso.
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