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RESUMEN

Este trabajo presenta la implementacion y optimizacion de un chatbot para la comunidad de la
Universidad San Francisco de Quito (USFQ) mediante la técnica de Retrieval-Augmented
Generation (RAG). La motivacion principal es optimizar el acceso a la informacion
institucional, mejorando la productividad y experiencia de los usuarios. El enfoque del
proyecto incluye la integracién de modelos linguisticos avanzados con la técnica RAG, lo que
permitird recuperar y proporcionar respuestas precisas basadas en documentos especificos de
la universidad. Se exploraran los beneficios de utilizar tecnologias de inteligencia artificial en
entornos educativos, enfocdndose en como los chatbots pueden ser herramientas eficientes para

resolver problemas cotidianos de la comunidad Universitaria.

Entre los resultados esperados del proyecto se incluye la precision y relevancia de las

respuestas proporcionadas por el chatbot.

Palabras clave: Chatbot, Generacion Aumentada por Recuperacion, Modelos de Lenguaje,

Inteligencia Artificial.



ABSTRACT

This work presents the implementation and optimization of a chatbot for the Universidad San
Francisco de Quito (USFQ) community using the Retrieval-Augmented Generation (RAG)
technique. The main motivation is to optimize access to institutional information, improving
users’ productivity and experience. The project approach includes the integration of advanced
linguistic models with the RAG technique, which will allow retrieving and providing accurate
responses based on specific university documents. The benefits of using artificial intelligence
technologies in educational environments will be explored, focusing on how chatbots can be

efficient tools to solve daily problems within the university community.

Among the expected outcomes of the project are the accuracy and relevance of the responses

provided by the chatbot.

Key words: Chatbot, Retrieval-Augmented Generation, Large Language Models, Artificial

Intelligence
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INTRODUCCION

El desarrollo de chatbots ha experimentado un crecimiento significativo en diversas areas del
conocimiento, particularmente con el auge de la Inteligencia Artificial y los Modelos de
Lenguaje Extensos (Large Language Models). Estos permiten conversaciones mas naturales
entre humanos y sistemas computacionales, logrando una comunicacion similar a la que
tenemos entre seres humanos, ya que estan disefiados para comprender, procesar y generar
texto en lenguaje humano. Sin embargo, al momento de emplearlos, muestran capacidades
impresionantes, pero a su vez, enfrentan muchos desafios, como la alucinacion, conocimiento

desactualizado y procesos de razonamiento equivocados.

En Ecuador, la adopcion de nuevas tecnologias basadas en inteligencia artificial cada vez tiene
mas presencia en las empresas. En el ambito académico, acceder a informacion institucional
suele ser un proceso complicado, ya que las respuestas frecuentemente se encuentran dispersas
en documentos extensos como manuales estudiantiles, cddigos de honor y normativas internas.
Esto obliga a los usuarios a saber exactamente en qué documento y seccion buscar, lo que no
siempre es practico o eficiente. Esta problematica inspiré el desarrollo de este proyecto, cuyo
objetivo es crear un chatbot capaz de responder de manera directa y precisa a las consultas,

eliminando la necesidad de navegar por documentos largos y complejos.

La relevancia de este proyecto radica en posicionar a la Universidad San Francisco de Quito
como una institucion que no solo adopta soluciones tecnoldgicas innovadoras, sino que
también contribuye al desarrollo de herramientas practicas que impactan directamente en la
productividad y experiencia de su comunidad. Ademas, aborda la creciente tendencia de los
estudiantes y usuarios en general de recurrir a modelos de lenguaje para consultas rapidas, en

lugar de revisar documentacion extensa. Resolver los problemas inherentes a estos modelos,
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como la "alucinacion™ y la generacion de informacion incorrecta o desactualizada, es crucial

para garantizar que las respuestas proporcionadas sean fiables y utiles.

La técnica Retrieval-Augmented Generation (RAG) permite mejorar la precision de las
respuestas proporcionadas por el chatbot al acceder a bases de datos externas, minimizando
errores comunes de los modelos linguisticos extensos. Esto no solo facilita el acceso a
informacidn administrativa, sino que también automatiza procesos repetitivos como responder
correos o atender consultas en persona. De esta forma, se busca ofrecer una solucion robusta y

eficiente que transforme la interaccién entre los usuarios y la informacién institucional.

En términos de impacto, este proyecto tiene el potencial de beneficiar significativamente a la
comunidad USFQ, permitiendo que estudiantes, profesores y personal administrativo accedan
de manera mas rapida y comoda a informacion clave. Ademas, este chatbot podria escalarse
facilmente a otros contextos, incorporando méas documentos y ampliando su utilidad a otras

areas dentro de la universidad, como servicios generales y consultas administrativas.

Finalmente, este proyecto también contribuye al desarrollo tecnolégico en Ecuador,
demostrando cémo la inteligencia artificial puede integrarse en instituciones para optimizar
procesos y mejorar la calidad del servicio. En este trabajo, se describirdn en detalle los
conceptos clave en el campo de los chatbots y modelos de lenguaje, seguidos de los resultados
experimentales y su analisis. Posteriormente, se presentaran las conclusiones y perspectivas
futuras del proyecto, destacando oportunidades de mejora y posibles aplicaciones en otros

contextos, tanto académicos como administrativos.
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ESTADO DEL ARTE

Machine Learning

El machine learning (o aprendizaje automatico) es un campo de la Inteligencia Artificial que
ha ganado gran reconocimiento en los ultimos afios y ha visto una explosion de aplicaciones
en diversas areas. Este campo estudia como construir programas de computadora que mejoren
su desempefio a través de la experiencia, sin la necesidad de una programacion explicita para
cada tarea; en términos generales, el machine learning implica el uso de algoritmos para
realizar tareas en las que pueden aprender y mejorar sin instrucciones adicionales. (Tedre et al.,
2021) Los algoritmos de machine learning permiten extraer conocimiento a partir de grandes

volimenes de datos. Estos se pueden clasificar en algoritmos supervisados y no supervisados.

Los modelos de aprendizaje supervisados son aquellos que, partiendo de datos de
entrenamiento conocidos con patrones de entrada y salida deseadas, se puede hacer un mapeo
y generar un dato de salida a partir de uno de entrada sin la necesidad de intervencion humana.

Algunos ejemplos incluyen: Naive Bayes, Support VVector Machines, Arboles de Decision, etc.

Por otro lado, las técnicas de aprendizaje no supervisado son aquellas en las que solo tenemos
datos de entrada deseadas, mas no tenemos ningun dato de salida para estas. La idea en estos
modelos es encontrar patrones que se puedan interpretar y tengan algin sentido segun lo que
se quiera lograr. Los ejemplos mas usados de aprendizaje no supervisado son las técnicas de

clustering como K-nearest neighbors, K-means, etc. (Escribano de la Torre, 2024)

Es importante tomar en cuenta que, para entrenar estos modelos, ya sean supervisados 0 no
supervisados, se necesitan bases de datos considerablemente grandes para que se puedan

encontrar patrones entre los datos.
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Procesamiento de Lenguaje Natural

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es un campo en la interseccion de la inteligencia
artificial y la linglistica dentro de las ciencias de la computacién, que se enfoca en estudiar la
estructura, comprension y funcionamiento del lenguaje, asi como en desarrollar tareas
relacionadas con su procesamiento. (Beltran & Mojica, 2020) No se trata solo de procesar
palabras y letras del lenguaje, sino de captar y trabajar con el significado de los mensajes. Esto
permite a los sistemas interpretar y responder considerando el sentido y la intencion del

mensaje.

La linglistica computacional, ciencia que estudia el PLN, ha pasado de enfoques basados en
diccionarios y reglas linglisticas al uso del machine learning. En general, el aprendizaje
automatico ayuda a encontrar patrones estructurales en grandes cantidades de datos de texto
que pueden ser identificados y replicados por algoritmos que procesan textos de entrada,
analizan estructura y significado, y generan una respuesta adecuada. Los avances en PLN han
sido posibles gracias al desarrollo de aplicaciones como traduccién automatica, busqueda de
informacion, analisis de sentimientos y generacion de resumenes; logrando que las maquinas

se comuniquen en lenguaje humano de manera mas natural. (Carpena Caicedo, 2024)

Chatbots y Asistentes Virtuales

Los chatbots y asistentes virtuales son aplicaciones informaticas disefiadas para simular
conversaciones humanas mediante el uso de la inteligencia artificial (1A) y el procesamiento
del lenguaje natural. Estos sistemas tienen la capacidad de interactuar con los usuarios a través
de texto o comandos de voz, y se utilizan en una variedad de contextos para mejorar
experiencias al usuario y automatizar tareas que pueden ser repetitivas. En la industria, el uso
de chatbots puede resolver algunas tareas como asistentes virtuales para mejorar la

productividad o dar respuestas a preguntas frecuentes. (Lépez Béaez, 2023)
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La importancia de los chatbots y asistentes virtuales ha crecido considerablemente en los
altimos afios, especialmente en areas de servicio al cliente y soporte técnico. Segun un estudio
realizado por Laranjo et al. (2018), la implementacién de chatbots en servicios de atencién al
cliente ha tenido un impacto significativo en la satisfaccion del usuario. Estudio en el cual

ademas se resalta la rapidez y eficacia de las respuestas proporcionadas a los usuarios.

Modelos de Lenguaje a Gran Escala

Los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLMs, por sus siglas en inglés) han transformado
significativamente el avance en el campo del procesamiento de lenguaje natural y se ha
convertido en una de las innovaciones mas destacadas de los ultimos afios en el campo de la
inteligencia artificial. Los LLM son algoritmos basados en redes neuronales artificiales,
disefiados con arquitecturas que brindan la capacidad de representar y procesar el lenguaje de
forma generalizada (Herrando Moraira, 2024). Se trata de una red neuronal profunda que se
entrena con un volumen grande de datos textuales que sirve para entender y, posteriormente,

generar lenguaje humano.

Segun Angel Castro (2024), estos modelos se basan en arquitecturas que tienen la capacidad
de procesar texto en paralelo, lo cual permite capturar relaciones contextuales entre palabras y
frases. Utilizan un enfoque de preentrenamiento autosupervisado seguido de ajustes especificos
dependiendo el texto que se requiera generar, aumentando su rendimiento en traduccién
automatica, creacion de nuevo contenido creativo, etc. Con el avance en investigacion, hoy en
dia podemos encontrar modelos que han demostrado habilidades notables en razonamiento,

planificacion y toma de decisiones.
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Retrieval-Augmented Generation (RAG)

El concepto de Retrieval-Augmented Generation nace como una solucién innovadora en el
ambito del procesamiento del lenguaje natural, especialmente en tareas que requieren accesos
de conocimiento externo en una base de datos debido a que no toda la informacién estuvo en
los datos de entrenamiento. Esta técnica destaca al mejorar el rendimiento de los sistemas de
inteligencia artificial y surge como una solucion al problema que tienen la mayoria de los
modelos de lenguaje que, aunque tienen grandes capacidades para crear texto nuevo, en su
mayoria estos carecen de informacion muy especifica en algunos ambitos. La idea central es
que el conocimiento de cualquier LLM puede enriquecerse y mejorar proporcionandole el
contexto adicional sin requerir nuevamente un entrenamiento, ni la creacién de un LLM

adicional para esta tarea. (Sanchez Garcia, 2024)

RAG es una técnica en la que se combina la memoria paramétrica (informacién ya establecida
en el LLM) y la memoria no paramétrica (la informaciéon nueva proporcionada) para la
generacion de texto. Lo que permite superar las limitaciones que tienen los modelos de
lenguaje tradicionales al integrar méas fuentes de informacion y hacer uso de documentos
relevantes en tiempo real para mejorar la precision en las respuestas que se generan. (Elizalde

Roldan, 2024)

El modelo RAG segun Lewis etal. (2020) es un modelo secuencial de codificacion y
decodificacion, donde tenemos las dos componentes mas importantes: El sistema de
recuperacion y el sistema de generacion. El sistema de recuperacion utiliza un recuperador de
documentos, como Dense Passage Retrieval, que permite leer de forma eficiente documentos
de una base de datos externa y extraer informacion que sea relevante. El sistema de generacion,

por otro lado, utiliza un generador (basado en arquitecturas como BART o T5) se alimenta de
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los datos ya existentes y los documentos recuperados para producir nuevas respuestas, mas

precisas y apropiadas en contexto.
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DESCRIPCION DE LA PROPUESTA

La propuesta de este trabajo se centra en la implementacién de un chatbot avanzado que utiliza
la técnica de Retrieval-Augmented Generation (RAG) para mejorar la experiencia de los
usuarios al acceder a la informacion dentro de la Universidad San Francisco de Quito (USFQ).
Este asistente administrativo digital proporcionara respuestas precisas y rapidas basadas en
documentos especificos de la universidad, ayudando a estudiantes, profesores y personal

administrativo a resolver sus consultas de manera eficiente.

La técnica RAG se emplea para superar las limitaciones tradicionales de los modelos de
lenguaje ya mencionadas. Al integrar una capa de recuperacion de informacion, el chatbot serd
capaz de acceder a documentos de la USFQ, obteniendo informacion exacta y contextualizada
antes de generar una respuesta. Esta capacidad es clave para garantizar la precision e
importancia de las respuestas, lo que resulta particularmente Gtil en un entorno académico

donde la informacion es critica.
El desarrollo del chatbot se basa en tres componentes principales:

1. Implementacién de la técnica RAG: Se incorporara esta técnica para que el chatbot
pueda acceder y recuperar informacion relevante directamente desde los documentos
almacenados en los sistemas de la universidad. Esto mejorara la capacidad del chatbot
para proporcionar respuestas coherentes y actualizadas, superando las limitaciones de
los modelos de lenguaje que dependen unicamente de su conocimiento entrenado.

2. Optimizacion y evaluacion del rendimiento: El sistema se evaluard utilizando
métricas de precision y similaridad, como la similaridad del coseno, ROUGE-L,
BERTscore. Estas meétricas permitiran identificar areas donde el proceso de

recuperacion o generacion puede mejorarse para ofrecer un rendimiento optimo.
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Integracion con una interfaz de usuario amigable: El chatbot estara integrado en una
interfaz web sencilla e intuitiva, permitiendo a los usuarios de la comunidad
universitaria interactuar facilmente con el sistema y recibir respuestas rapidas a sus
consultas. Esta interfaz sera clave para garantizar una experiencia de usuario fluida y

accesible.
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METODOLOGIA

El desarroll6 de este proyecto se baso en la implementacion del chatbot conjunto a la técnica
Retrieval-Augmented Generation para lo cual se utilizé algunas APIs que ya estaban
desarrolladas previamente como lo son Ollama y OpenWebUI. El proyecto esta alineado con
los estandares actuales ya que sigue los principios de desarrollo de sistemas de Inteligencia
Artificial, incorporando herramientas como técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje
natural. Este enfoque demuestra la aplicacion practica de un marco normativo internacional,
cumpliendo las directrices técnicas y éticas establecidas por ISO/IEC 23053:2022.

(International Organization for Standardization, 2022)

Instalacion de Ollama

El proceso empezo con la instalacion de Ollama. Esto permite al chatbot funcionar de manera
aislada del resto del sistema, asegurando un entorno mas controlado para las posteriores
pruebas y la implementacion. Cabe aclarar que todo el proceso se tiene que hacer desde la linea
de comandos de Linux. La instalacion dentro del servidor se hace mediante el siguiente

comando, que se puede encontrar en la web oficial de Ollama:

curl -fsSL https://ollama.com/install.sh | sh

Una vez completado el comando, Ollama estara corriendo en el puerto 11434 de la maquina.
Para verificar la instalacion correcta, podemos ingresar al host:11434 desde cualquier

navegador web y deberia aparecer el mensaje “Ollama is running”.

Una vez instalado Ollama en el servidor, procedemos a instalar los modelos de lenguaje que
usara Ollama con el siguiente comando:

ollama pull modelName

Para este trabajo se instalaron los siguientes modelos de lenguaje:
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Nombre del modelo Version Parametros
Ilama3.2 3b 3.2 mil millones
phi3.5 latest 3.8 mil millones
Ilama2-uncensored latest 7 mil millones
llama3.1 latest 8 mil millones
codegemma latest 9 mil millones
gemma latest 9 mil millones
gemmaz2 latest 9.2 mil millones
deepseek-coder-v2 16b 15.7 mil millones
llava 34b 34 mil millones
mixtral latest 47 mil millones
Ilama3.1 70b 70.6 mil millones

Tabla 1: Modelos seleccionados

Una vez instalados los modelos de lenguaje podemos testear los modelos de lenguaje desde el

servidor sin necesidad de una interfaz gréafica con el comando:
ollama run modelName

Esto nos permitira hacer preguntas segun el modelo seleccionado, ver respuestas y, a su vez,

verificar si los modelos de lenguaje fueron correctamente instalados.

Instalacion de la interfaz grafica con OpenWebUI

Lo mas importante ahora es la interaccion de los usuarios, para este caso pensando en la

comunidad USFQ, con el sistema. Para lo cual se debe implementar una interfaz grafica. Para
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esto, se utilizo la interfaz que ofrece OpenWebUI en su pagina oficial. El servidor de la
Universidad cuenta con GPU Nvidia por lo cual para correr la interfaz OpenWebUI se lo realiza

mediante un contenedor Docker con el siguiente comando:

docker run -d -p 3000:8080 --gpus all --add-host=host.docker.internal:host-
gateway -v open-webui:/app/backend/data --name open-webui --restart always

ghcr.io/open-webui/open-webui:cuda

A continuacion, comprobamos que la interfaz y ollama esté correctamente instalado entrando

a http://172.21.230.10:3000/ donde lo primero que se nos pide hacer es crear una cuenta, esta

cuenta seré la del administrador. Una vez dentro, podemos empezar a ingresar nuestros prompts
y seleccionar el modelo de nuestra preferencia para obtener respuestas. Lo siguiente en realizar

son las pruebas de rendimiento.

Evaluacién de Modelos

Para garantizar el correcto funcionamiento de los modelos de lenguaje instalados en el servidor
Ollama, y evaluar su rendimiento en términos de velocidad y eficiencia, se desarroll6 un script
en Python. El cédigo tiene como objetivo medir métricas clave de desempefio, como el tiempo
de respuesta, el nimero de tokens generados y la velocidad en tokens por segundo para cada
modelo instalado. Se uso la biblioteca requests para realizar solicitudes HTTP a la API de
Ollama directamente. Para manejar las respuestas y almacenar los resultados se usaron archivos
JSON. La API de Ollama permitié realizar pruebas automatizadas con prompts predefinidos,
mientras que su documentacion oficial sirvié como referencia para la correcta configuracion
de las solicitudes. Este enfoque permitio identificar los modelos mas rapidos y eficientes. Para
las pruebas de rendimiento se uso la pregunta “;Por qué el cielo es azul?”, una pregunta usada
generalmente para evaluar modelos ya que evalla conocimientos cientificos basicos,

razonamiento l0gico y la capacidad del modelo de generar texto coherente. Es una referencia
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estandar y facil de validar, lo que permite que sea usada en la comparacion de modelos. Para

obtener los datos promedios se realizd 20 pruebas con cada modelo, generando la siguiente

tabla:

Nombre del modelo

llama3.2

phi3.5

llama2-uncensored

llama3.1

codegemma

gemma

gemmaz2

deepseek-coder-v2

llava

mixtral

llama3.1

Parametros

(MM)

3.2

3.8

9.2

15.7

34

47

70.6

Tiempo de
respuesta

promedio

(s)

2.76

4.78

1.08

3.49

2.31

2.11

3.28

5.06

4.35

3.69

14.81

Numero promedio
de tokens

generados

348.00

760.60

114.55

370.30

231.10

217.55

207.15

314.10

157.60

201.75

345.10

Tabla 2: Tiempos de respuesta y numero de tokens

Promedio de
tokens por
segundo

(tokens/s)

134.85

159.15

113.79

109.19

103.16

106.80

66.67

64.48

39.72

64.14

2E )

Para visualizar y comparar de mejor manera los resultados se decidieron realizar las siguientes

gréaficas, donde la grafica de tokens por segundo tiene como referencia los tokens por segundo
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generados por uno de los modelos de lenguaje mas populares como lo es gpt4-turbo con un

Tokens Promedio Procesados por Modelo

promedio, como lo indica en el sitio web de su documentacion, de 35.68 tokens/segundo:
700 A

s o o
B ¢ B

0IpaWold suxoL

600
200 A
100 ~

(89'04) qoL:T ERWE||
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(9z°6) 15918 ZRWWRH

(86) 1521e|:RLUW3G

(96) 15338 BWIWahapod

(98) 1531 T ERWE||

(g.) 1593e|:padosusoun-gewe||

(gg'€) 15318:5"€yd
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Grafica 1: Tokens promedio procesados por modelo

Tiempo de Respuesta Promedio por Modelo
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Grafica 2: Tiempo de respuesta promedio de los modelos
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Tokens por Segundo Promedio por Modelo

——- gpt-4-turbo-2024-04-09
140 4 Tokens por Segundo Promedio

80
60 4

40 4

Tokens por Segundo Promedio

204

llama3.2:3b (3.2B)
phi3.5:latest (3.8B) -
llama2-uncensored:latest (7B) |
llama3.1:latest (8B) 4
codegemma:latest (9B)
gemma:latest (98)
gemma2:latest (9.2B)
deepseek-coderv2:16b (15.7B) 4
llava:34b (34B)

mixtral:latest (478) -
llama3.1:70b (70.6B)

Modelo (Parametros)

Gréafica 3: Tokens por segundo promedio de cada modelo

Se puede observar que, los modelos mas pequefios en términos de parametros, como llama3.2
y phi3.5:latest pueden procesar méas tokens por segundo, lo que refuerza su eficiencia en
comparacion a modelos mas grandes. Esto no siempre implica mayor calidad en las respuestas,

sino un mejor rendimiento computacional.

Implementacion de RAG

La interfaz de OpenWebUI nos ofrece directamente agregar las opciones de recuperar
documentos. En el apartado de Configuracion, en la secciébn Documentos tenemos los
parametros que podemos modificar. Para efectos de este trabajo, los parametros que usaremos

seran: Modelo de Embedding, Top K, Tamafio de fragmentos y Superposicion de fragmentos.
Para optimizar nuestro asistente virtual, tendremos que probar con los siguientes parametros:

e Modelo de Embedding: Se seleccion6 el modelo “sentence-transformers/paraphrase-

multilingual-MiniLM-L12-v2” debido a su capacidad para manejar multiples idiomas,
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incluido el espafol que es el idioma principal en los documentos de la universidad. El
modelo de Embedding nos permite generar representaciones numericas precisas de las
consultas y las respuestas que se recuperan de los documentos para maximizas la
relevancia semantica.

e Tamano de Fragmentos: Cada documento fue dividido en fragmentos de 1024 tokens,
un tamarfio que garantiza que cada fragmento contenga suficiente informacién para ser
atil en el contexto de las consultas sin sobrecargar el sistema.

e Superposicion de Fragmentos: Para este apartado, se configurd una superposicion de
100 tokens entre fragmentos consecutivos para que el contenido critico no se pierda al
dividir los documentos. Asi también, proporcionamos suficiente contexto en las
respuestas generadas.

e Top K: El valor de top K se establecio en un valor de 10 para que se pueda recuperar
los 10 documentos mas probables por la consulta. Este parametro optimiza la cobertura
del contenido relevante y facilita que el modelo de lenguaje pueda generar respuestas

basadas en la informacién diversa.

Evaluacion de las Respuestas

Una vez configurado el sistema, se procedid a cargar los documentos relevantes. Para las
pruebas, se utilizd el Manual del Estudiante de Grado de la USFQ en formato PDF, el cual

esta disponible en la pagina web oficial de la Universidad San Francisco de Quito.

Para evaluar el desempefio de los once modelos de lenguaje seleccionados, se disefid y
automatizd un procedimiento que simula la interaccion de mdltiples usuarios con el sistema.
Este proceso fue implementado utilizando Selenium, una herramienta para la automatizacion

de navegadores web, y se estructuro en las siguientes etapas:
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1. Para la evaluacién, se realizd un archivo con extension .txt que contenia 50 preguntas
Yy Su respectiva respuesta, extraidas textualmente del Manual del Estudiante. Una vez
teniendo este archivo, las preguntas y respuestas fueron cargadas automaticamente
hacia un archivo JSON para guardarlas con el respectivo ID para luego poder comparar
las respuestas usando el ID de la pregunta.

2. Para dichas evaluaciones se usaron 5 usuarios simultaneos para cada modelo. Cada
usuario interactud con el sistema de manera independiente.

3. Cada usuario envio las 50 preguntas sacadas del archivo JSON. Una vez enviada la
pregunta, se recogia la respuesta entregada por el modelo.

4. Cada respuesta recogida fue almacenada en un diccionario en el cual se especifica el
modelo que se uso, el ID de la pregunta enviada y la respuesta generada por dicho
modelo. Las respuestas de todos los usuarios se guardan en un archivo JSON para
posteriormente analizarlas.

5. Todo el proceso explicado anteriormente se repite con cada uno de los modelos de

lenguaje para poder compararlos posteriormente.

Para evaluar cuales son los mejores modelos de lenguaje en este experimento, se midieron tres

métricas principales: Similaridad del Coseno, BERTscore y Rouge Score.

Similaridad del coseno

Es una métrica que mide la cercania de dos vectores en un espacio n-dimensional. Lo hace
basandose en el angulo entre ellos. Para medirlo en este experimento, se recoge el embedding
(la representacion vectorial) de la respuesta generada por el modelo y la compara con el
embedding de la respuesta de referencia, la respuesta textualmente extraida del manual del

estudiante. La formula de la similaridad del coseno entre dos vectores X y Y es:
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XY

im(X,Y) = —————
SIXY) = TR

Donde lo que se busca obtener en este experimento es que los valores se acerquen a 1, siendo
que las representaciones vectoriales de las respuestas estan muy alineadas, es decir que

semanticamente son muy parecidas. (Buitinck et al., 2013)

BERTSscore

Es una de las métricas que sirve para medir la similitud semantica entre oraciones utilizando
representaciones contextuales aprendidas por modelos de lenguaje preentrenados como BERT,
considerando el significado y contexto de las palabras. Esto lo hace utilizando las
representaciones vectoriales de los tokens generados para calcular la Precision (P), el Recall

(R) y F1-Score. Las ecuaciones son la siguientes:

BERT IAI Z max SLm(xl,x]))

Xi€EX
x]Ex

= 1 e )
XE.X J

Pgerr X Rpgrr

F1 — Score =2X
Bert PBERT + RBERT

Donde x; son las representaciones de los tokens que tenemos como referencia y x; es la
representacion de los tokens extraidos de la respuesta generada por el modelo. Para nuestros
resultados, se tomara en cuenta el valor F1, ya que es una medida que combina precision y

recall. (Paszke et al., 2017)
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Rouge-L

La métrica Rouge-L (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) sirve para evaluar
la cantidad de resimenes generados comparandolos con resimenes de referencia. Para
hacerlo, se basa en la coincidencia de las subsecuencias mas largas de tokens entre los dos
textos comparados (LCS, por sus siglas en inglés), es decir que mide las coincidencias

sintcticas, no necesariamente la seméntica. De igual manera, se evallUa en precision, recall y

F1-Score.
LCS(x,y)
Provee = T
LCS(x,y)
ROUGE = T

Prouce X Rrouvce

F1— SCOTeROUGE =2X
Provee + Rrouvce

Donde x es la respuesta que tenemos como referencia y la variable y representa la respuesta

que obtenemos del modelo de lenguaje.

Estas métricas evaluaron qué tan alineadas estaban las respuestas generadas con las consultas
realizadas, el contenido del documento cargado y el contexto de las preguntas. Finalmente, los
datos recopilados permitieron analizar el rendimiento de los modelos en diferentes escenarios
y determinar cual ofrecia la mejor experiencia en términos de precision y relevancia. (Lin,

2004)
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Resultados
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Grafica 4:Comparacion del Rendimiento de Modelos de Lenguaje en RAG mediante Similaridad del Coseno
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Grafica 6: Comparacion del Rendimiento de Modelos de Lenguaje en RAG mediante ROUGE-L

Los resultados muestran que los modelos gemma:latest, gemma2:latest y deepseek-
coder:v2.16b obtuvieron los mejores desempefios de manera consistente en las tres métricas,
destacandose por su alta similitud seméantica (BERTScore), coherencia en la estructura textual
(ROUGE-L) y buena alineacion en el espacio de representaciones (Similaridad del Coseno).
En contraste, el modelo phi:3.5:latest mostr6 los resultados mas bajos en todas las métricas,
con valores significativamente inferiores y una alta dispersion, indicando una menor calidad
tanto semantica como estructural en las respuestas generadas. Estos hallazgos sugieren que
gemmaz2:latest y deepseek-coder:v2.16b son opciones 6ptimas para tareas de RAG, al
equilibrar precisién semantica y estructural, mientras que modelos como phi:3.5:latest
requieren ajustes adicionales para mejorar su desempefio. En este sentido, se propone el
desarrollo de un modelo personalizado Ilamado "Asistente”, disefiado para responder

especificamente a las necesidades de los estudiantes de la USFQ.
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Creacion de un Modelo Personalizado “Asistente”

La interfaz de OpenWebUI facilita la creacion de modelos derivados a partir de modelos base

previamente configurados. En este caso, el modelo "Asistente™ utilizara gemma2:latest como

base, integrando los siguientes pardmetros para personalizar su funcionalidad:

Descripcion del Modelo: El asistente contara con una pequefia descripcion que servira
como una presentacion al usuario: “"{Soy tu asistente para resolver tus dudas sobre la
USFQ! No dudes en consultarme cualquier tema de la Universidad. Informacion sobre
el manual de estudiantes, el cédigo de honor y convivencia de la USFQ, etc. jEstoy
aqui para servirte!"

Prompt del Modelo: Para mejor comportamiento del modelo y simular un rol humano
en las interacciones, se disefi6 un prompt detallado que no solo establece el tono y la
funcionalidad del asistente, sino también se le da un “aspecto fisico” para mejorar la
experiencia al usuario.

“Eres una asistente administrativa altamente eficiente y amigable, disefiada para
responder preguntas de estudiantes sobre documentos universitarios y procesos
académicos. Eres una mujer profesional, calida y accesible, con cabello rubio rojizo
largo y ojos azules brillantes. Estas sentada en un escritorio moderno dentro de un
entorno universitario acogedor y bien iluminado. Llevas un atuendo de oficina casual
que proyecta profesionalismo y cercania, mientras trabaja con un laptop rodeada de
folletos informativos, documentos y herramientas de oficina. Detras de ti, hay una

estanteria con libros, un tablero de corcho con notas y un banner con el logo de la

universidad, que refuerzan la atmdésfera académica.

Estas interactuando activamente con un estudiante, sefialando informacion en la

pantalla de su laptop o documentos impresos. Su lenguaje corporal es acogedor,



32

mostrando empatia y disposicion para resolver dudas. El entorno esta disefiado para
que los estudiantes se sientan comodos y apoyados mientras buscan orientacion sobre
tramites como inscripciones, emision de certificados, pagos de matriculas 0 manejo de
plataformas universitarias asi como resolver pequefias dudas sobre temas de la
universidad.

Tu enfoque estd en proporcionar respuestas claras y precisas, ofreciendo apoyo
personalizado y asegurandose de que cada estudiante se sienta entendido y valorado.
Ademas, su tono de comunicacion es profesional pero cercano, utilizando expresiones
calidas y gestos amables para generar confianza y garantizar una experiencia positiva
en cada interaccion. Responde siempre en Espariol”

e Documentacion: Finalmente se le agrega los documentos que debe tomar en cuenta
para responder, es decir, los documentos que agregamos previamente en RAG. Se
selecciona los documentos deseados y finalmente se guarda las configuraciones.

Finalmente, el resultado serda un modelo optimizado, el cual tendra una interfaz que se vera de

la siguiente manera:

Asistente USFQ ~ +

L

Asistente USF

+ Enviarun Mensaje

Gréfica 7: Interfaz gréafica del asistente



33

CONCLUSIONES

El desarrollo e implementacion del chatbot con la técnica de Retrieval-Augmented

Generation (RAG) ha permitido demostrar la capacidad de los modelos de lenguaje de

ultima generacion para resolver problemas complejos en el &mbito educativo. Este proyecto

representa un avance significativo en la integracién de tecnologias de inteligencia artificial

en entornos especificos, como la creacion de un asistente para la Universidad, mejorando

la experiencia del usuario y optimizando procesos administrativos. A continuacion, se

presentan las principales conclusiones del trabajo:

La integracion de RAG y los ajustes especificos en los parametros permiten reducir
la necesidad de navegar por documentos extensos, mejorando significativamente la
eficiencia en el acceso a la informacién y la calidad de las respuestas.

Los resultados de las evaluaciones con las métricas Similitud Coseno, BERTScore
y ROUGE-L demuestran que los modelos gemmaz2:latest, gemma:latest y
deepseek-coder:v2.16b son los méas efectivos en tareas complejas y contextuales.
Estos modelos destacaron por su capacidad para capturar la similitud seméantica
(BERTScore), la coherencia estructural (ROUGE-L) y la alineacién en el espacio
de representaciones (Similitud Coseno), lo que los convierte en opciones Optimas
para aplicaciones RAG en entornos educativos.

Modelos con menor desempefio, como phi:3.5:latest y Ilama2-uncensored:latest,
presentaron limitaciones significativas en todas las métricas evaluadas,
especialmente en tareas que requieren una alta capacidad de contextualizacion y

precision.
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e La implementacion del modelo "Asistente”, ajustado y optimizado para las
necesidades especificas de los estudiantes de la USFQ, logra equilibrar eficiencia y
calidad, destacando como una herramienta robusta y adaptable.

e Este proyecto tiene un potencial de escalabilidad significativo, pudiendo integrarse
con nuevos documentos y funcionalidades para atender necesidades mas amplias
en otras areas de la universidad, consolidando asi un sistema eficiente y adaptable
a multiples contextos.

En conclusion, el proyecto presentado cumple con los objetivos planteados al integrar
modelos avanzados de lenguaje con la técnica RAG, logrando un sistema eficiente para el
acceso a la informacion. La seleccion y evaluacion rigurosa de los modelos ha permitido
identificar opciones robustas como gemma2:latest y deepseek-coder:v2.16b, consolidando
al modelo "Asistente” como una solucion innovadora que promueve la modernizacion y
personalizacion de los servicios académicos, posicionando a la USFQ como un referente

en innovacion tecnolégica.
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