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RESUMEN 

Este proyecto desarrolla un sistema de atención al cliente basado en inteligencia artificial, 

aplicado a un negocio real de renta de departamentos vacacionales. El objetivo principal fue 

automatizar la atención a consultas comunes de usuarios, optimizando tiempos de respuesta y 

reduciendo la carga operativa del administrador. Se utilizó un enfoque basado en RAG 

(Retrieval Augmented Generation) como base, sobre el cual se aplicaron técnicas de 

refinamiento de modelos de lenguaje como Few-shot learning, Fine-tuning y una combinación 

de ambos métodos. Los modelos fueron evaluados utilizando un set de 120 preguntas diseñadas 

a partir de escenarios reales, aplicando escalas de calificación tipo Likert y pruebas estadísticas 

como Friedman y Nemenyi para comparar resultados. El modelo combinado (Fine-tuned + 

Few-shot) demostró ser el de mejor desempeño, logrando un equilibrio entre precisión técnica 

y naturalidad conversacional. Si bien los resultados fueron positivos, el proyecto presenta 

limitaciones relacionadas con el entorno de prueba, el tamaño de muestra y la futura 

escalabilidad. Este estudio demuestra que, con el refinamiento adecuado, un chatbot basado en 

LLMs puede integrarse exitosamente a operaciones reales, contribuyendo a mejorar tanto la 

eficiencia interna como la experiencia de atención al cliente. 

Palabras clave: chatbot, inteligencia artificial, RAG, fine-tuning, few-shot learning, 

automatización de atención. 
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ABSTRACT 

This project develops an AI-based customer service system applied to a real vacation rental 

business. The main objective was to automate the handling of common user inquiries, 

optimizing response times and reducing the administrator’s operational workload. The 

approach was based on Retrieval Augmented Generation (RAG), enhanced through language 

model refinement techniques such as Few-shot learning, Fine-tuning, and a combination of 

both methods. The models were evaluated using a set of 120 questions designed from real-life 

scenarios, applying Likert-type rating scales and statistical tests such as Friedman and Nemenyi 

for performance comparison. The combined model (Fine-tuned + Few-shot) showed the best 

overall performance, achieving a balance between technical accuracy and conversational 

naturalness. Although the results were positive, the project presents limitations related to the 

testing environment, sample size, and future scalability. This study demonstrates that, with 

proper refinement, an LLM-based chatbot can be successfully integrated into real business 

operations, contributing to improvements in both internal efficiency and customer experience. 

Keywords: chatbot, artificial intelligence, RAG, fine-tuning, few-shot learning, customer 

service automation. 
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1. Introducción 

En la actualidad, la inteligencia artificial (IA) y la automatización desempeñan un papel 

fundamental en la mayoría de las industrias. La capacidad de las empresas para adaptarse e 

implementar estas tecnologías se ha convertido en un factor clave para optimizar recursos 

como costos y tiempo, además de permitir la automatización de tareas que antes parecían 

imposibles. Como lo señala Gordon Graell (2023), las tecnologías basadas en IA “potencian e 

incrementan el desarrollo tecnológico allí en donde se aplican” y transforman el entorno 

productivo empresarial (p. 3). Una de estas herramientas es el chatbot, cuyo uso en el servicio 

al cliente digital ha evolucionado significativamente. Según Sofiyah et al. (2024), el uso de 

chatbots mejora la calidad del servicio gracias a su capacidad de dar respuestas coherentes y 

en tiempo real, lo que contribuye a la satisfacción y lealtad del cliente (p. 46). Inicialmente, 

los chatbots estaban limitados a responder preguntas predefinidas; sin embargo, los avances 

en modelos de lenguaje grande (LLM, por sus siglas en inglés) han permitido desarrollar 

chatbots con inteligencia artificial capaces de mantener conversaciones naturales con los 

usuarios, mejorando así la experiencia y la calidad del servicio. Tal como explican Trad y 

Chehab (2024), los LLM permiten generar respuestas más contextuales y precisas gracias al 

uso de técnicas como el fine-tuning o el prompt engineering, lo cual representa una evolución 

frente a los sistemas basados en reglas (p. 368). 

Este proyecto propone la implementación de un chatbot basado en LLM en un negocio de 

renta de departamentos vacacionales administrado por una sola persona. La necesidad surge 

del alto volumen de consultas recibidas diariamente a través de su principal canal de ventas: 

WhatsApp. Actualmente, la gestión manual de estas interacciones genera tiempos de 

respuesta inconsistentes, afectando la eficiencia del servicio. Además, al tratarse de un 

negocio secundario, el administrador debe destinar una cantidad considerable de tiempo para 

responder preguntas repetitivas. 
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Al analizar el proceso, se observa que la mayoría de las consultas siguen un patrón 

predecible, lo que sugiere que la automatización mediante un chatbot entrenado podría 

mejorar la gestión de reservas y la atención al cliente. Por ello, este proyecto busca 

desarrollar un chatbot que implemente Retrieval-Augmented Generation (RAG, generación 

aumentada por recuperación) y otras técnicas de refinamiento de modelos para responder 

automáticamente consultas y gestionar reservas. La hipótesis de trabajo plantea que esta 

solución no solo optimizará la eficiencia operativa, sino que también incrementará la tasa de 

conversión de clientes. 

1.1. Pregunta de investigación 

¿Cómo puede un chatbot basado en inteligencia artificial mejorar la eficiencia y conversión 

de clientes en la renta de departamentos vacacionales mediante la automatización de la 

atención al cliente? 

1.2. Objetivo general 

Desarrollar un chatbot con inteligencia artificial que automatice la atención al cliente en la 

renta de departamentos vacacionales, proporcionando respuestas precisas y en tiempo real. 

1.3. Objetivos específicos 

1. Integrar el chatbot con una base de datos y aplicar RAG para mejorar la calidad de las 

respuestas. 

2. Identificar la técnica de refinamiento más efectiva para optimizar la precisión y 

relevancia de las respuestas del chatbot. 

3. Reducir el tiempo de respuesta a consultas y aumentar la tasa de conversión de 

clientes. 

4. Minimizar el tiempo que el operario dedica a la atención de consultas repetitivas. 
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5. Diseñar un chatbot capaz de simular una conversación natural para mejorar la 

experiencia del usuario. 

1.4. Limitaciones de investigación 

Este proyecto se enfoca exclusivamente en la gestión de reservas y la automatización de 

respuestas a preguntas frecuentes. No abordará aspectos relacionados con la gestión 

financiera, pagos o facturación, los cuales seguirán realizándose a través de la plataforma 

externa utilizada por el negocio. También cabe recalcar que la efectividad del chatbot 

dependerá de la calidad y cantidad de datos disponibles para su entrenamiento, lo que puede 

influir en la precisión de sus respuestas. 

2. Revisión Literaria 

2.1. Introducción 

El uso de chatbots en la automatización de la atención al cliente ha demostrado ser una 

estrategia eficiente en diversas industrias, incluyendo el sector turístico y de servicios. Según 

Sofiyah et al. (2024), “la implementación de un chatbot de inteligencia artificial basado en 

WhatsApp [...] tiene el potencial de aumentar la eficiencia y la calidad del servicio” (p. 45). 

Además, Valderrama y Aguilar-Alonso (2023) destacan que los chatbots basados en 

procesamiento de lenguaje natural permiten ofrecer respuestas rápidas y precisas, lo cual 

incrementa la satisfacción del cliente. En este contexto, la aplicación de modelos de lenguaje 

basados en inteligencia artificial (IA) no solo ha optimizado los tiempos de respuesta, sino 

que también ha mejorado la experiencia del usuario y ha contribuido a aumentar la 

conversión de clientes potenciales en reservas efectivas (Pionce Arteaga et al., 2022, p. 109). 

2.2. Chatbots y su Impacto en la Renta de Departamentos Vacacionales 

Los chatbots han evolucionado significativamente y han demostrado su impacto en la 

eficiencia operativa de empresas que requieren de atención al cliente continua. Gordon Graell 
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y Roberto Daniel (2023) destacan la capacidad de los chatbots para transformar la gestión de 

la información en los negocios, lo que facilita la automatización de tareas repetitivas y la 

personalización de la experiencia del cliente. 

En el contexto de la renta de departamentos vacacionales, los chatbots permiten gestionar 

consultas sobre disponibilidad, precios y condiciones de alquiler, así como agilizar procesos 

de reserva y atención al cliente. De acuerdo con Zhang et al. (2024), los chatbots en el sector 

turístico han demostrado mejorar la satisfacción del cliente al proporcionar interacciones más 

ágiles y personalizadas, mitigando posibles violaciones de expectativas durante el servicio. 

Esta capacidad resulta especialmente relevante en negocios donde la rapidez y la calidad de 

respuesta inciden directamente en la conversión de reservas. 

2.3. Optimización mediante RAG, Fine-Tuning y Prompt Engineering 

La optimización de chatbots puede realizarse mediante enfoques como Retrieval-Augmented 

Generation (RAG), fine-tuning y prompt engineering. RAG combina la capacidad generativa 

de modelos de lenguaje con la recuperación de información en bases de datos externas, lo que 

permite generar respuestas más precisas y contextualizadas. Según Nankya y Oppenheimer 

(2025), el uso de RAG mejora la precisión en preguntas de dominio específico al incorporar 

información actualizada en tiempo real. 

Por otro lado, Pornprasita y Tantithamthavorn (2024) analizaron la eficacia del fine-tuning y 

el prompt engineering en la automatización de revisiones de código, concluyendo que el fine-

tuning permite un mejor desempeño en tareas específicas, aunque a mayor costo 

computacional. En el contexto de chatbots para renta vacacional, un enfoque híbrido podría 

optimizar la precisión en respuestas sin incurrir en altos costos de entrenamiento. 
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2.4. Embeddings en la recuperación de información 

Los embeddings son representaciones numéricas de conceptos, codificadas como vectores de 

alta dimensión que capturan relaciones semánticas entre textos. Esta representación permite 

que frases o documentos puedan ser comparados no solo por coincidencias literales, sino por 

su significado contextual. Según OpenAI (2024), los embeddings convierten el contenido en 

vectores numéricos que pueden ser evaluados entre sí para medir su similitud, facilitando 

aplicaciones como búsqueda semántica, agrupamiento de textos similares y detección de 

relaciones conceptuales. En el contexto de los sistemas basados en Retrieval-Augmented 

Generation (RAG), los embeddings son fundamentales para encontrar fragmentos de 

información relevantes en bases de datos, incluso cuando la consulta del usuario no coincide 

exactamente con el lenguaje almacenado. Esto mejora significativamente la calidad y 

precisión de las respuestas generadas por chatbots que integran modelos de lenguaje con 

recuperación de información.  

2.5. Beneficios y Desafíos en la Implementación de Chatbots 

El uso de chatbots en la atención al cliente ha demostrado mejorar la relación con los clientes 

y la eficiencia en los tiempos de respuesta (Sofiyah et al., 2024). Sin embargo, la 

implementación de chatbots también presenta desafíos como la seguridad y privacidad de los 

datos, aspectos clave en la gestión de reservas vacacionales (Segovia-García, 2024). Además, 

la necesidad de garantizar respuestas coherentes y alineadas con la información actualizada 

hace que la integración de RAG sea una solución viable para mejorar la confiabilidad del 

chatbot. 

En conclusión, la integración de chatbots con modelos de lenguaje avanzado representa una 

oportunidad para optimizar la atención al cliente en la renta de departamentos vacacionales. 
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Sin embargo, la selección de estrategias de optimización, como RAG, fine-tuning o prompt 

engineering, es clave para lograr una solución eficiente y escalable. 

3. Metodología 

Para el desarrollo de este proyecto, se utilizó una combinación de dos metodologías: CRISP-

DM y Scrumban, cada una elegida por su capacidad para abordar distintos aspectos del 

proceso. 

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) es una metodología 

ampliamente utilizada en proyectos que requieren minería de datos. Su estructura iterativa 

permite un enfoque sistemático en la preparación y modelado de datos, asegurando que cada 

fase del desarrollo esté respaldada por análisis rigurosos y mejoras continuas (Durango 

Vanegas et al., 2023). Esta metodología fue clave en la optimización del procesamiento de 

datos y en la generación de modelos predictivos que mejoran la precisión de las respuestas 

del chatbot. 

Por otro lado, Scrumban combina elementos de Scrum y Kanban, proporcionando una 

estructura ágil sin la necesidad de definir roles estrictos de desarrollo. Scrum aporta claridad 

en la planificación y gestión iterativa, mientras que Kanban facilita un flujo de trabajo 

visualmente organizado y adaptable a cambios en tiempo real (Alqudah & Razali, 2018). Esto 

permitió mantener la flexibilidad necesaria en el desarrollo del chatbot, optimizando tiempos 

de implementación y adaptabilidad a nuevas necesidades del proyecto. 

La combinación de estas metodologías permitió un desarrollo eficiente y estructurado del 

chatbot, garantizando que cada iteración estuviera respaldada por datos relevantes y que el 

proceso de implementación fuera ágil y adaptable a los requerimientos específicos del sector 

de renta de departamentos vacacionales. 
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3.1. Entendimiento del negocio 

El primer paso en el desarrollo del proyecto consiste en comprender a fondo el negocio, 

identificando los problemas existentes y analizando sus causas raíz. Para ello, es fundamental 

establecer una comunicación efectiva con el responsable del negocio para quien se desarrolla 

la solución, con el objetivo de comprender sus necesidades y los procesos que llevan a cabo. 

Este análisis detallado permite garantizar que la solución propuesta realmente aporte mejoras 

significativas y se alinee con los requerimientos específicos del negocio. En esta fase, se 

documentaron los procesos clave, se identificaron los principales desafíos y se justificó la 

necesidad de una solución que optimice la operación y resuelva eficientemente los problemas 

detectados.  

3.2. Entendimiento de los datos 

Este paso complementa el entendimiento del negocio, pero con un enfoque exclusivo en los 

datos. Su objetivo es analizar profundamente los tipos de datos que se manejan para 

garantizar que, al automatizarlos, sigan proporcionando el mismo valor o incluso mejoren su 

funcionalidad dentro del negocio. 

Durante esta fase, se realiza una validación estadística para cuantificar los problemas 

previamente identificados, permitiendo así una justificación basada en datos para la solución 

propuesta. Estas métricas también serán útiles para después comparar el rendimiento actual 

del negocio con uno futuro cuando se haya implementado el chatbot. Además, se analizan los 

mensajes y conversaciones que deben ser automatizados, priorizando aquellos mensajes que 

tienen mayor impacto operativo y en la experiencia del cliente. 

3.3. Ejecución – Sprints 

Los sprints constituyen la fase central de la ejecución del proyecto, permitiendo organizar y 

priorizar las tareas clave para su desarrollo. En esta etapa, se desglosan y estructuran todas las 
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necesidades del proyecto en ciclos de trabajo cortos, asegurando una ejecución eficiente y 

alineada con los requerimientos establecidos. 

El enfoque iterativo de los sprints permite evaluar continuamente el progreso, realizar ajustes 

y garantizar que cada entrega cumpla con los objetivos definidos. Al final de cada sprint, se 

lleva a cabo una evaluación de los resultados obtenidos, especialmente en lo que respecta a 

los datos y modelos utilizados. Esto incluye la validación de modelos fine-tuned y la 

evaluación de los 4 modelos desarrollados.  

3.4. Despliegue 

En esta fase, el chatbot desarrollado fue probado en un entorno controlado que simulaba su 

uso real a través de WhatsApp. Aunque no se implementó directamente en la plataforma, se 

recrearon las condiciones de interacción con usuarios para evaluar su funcionamiento de 

manera precisa. El despliegue implicó no solo la validación operativa del chatbot, sino 

también una evaluación detallada de su rendimiento en este entorno simulado. Se analizaron 

aspectos clave como la precisión de las respuestas utilizando una escala de Likert para 

evaluar la calidad y relevancia de las conversaciones del chatbot.  

Por último, se identifican posibles áreas de mejora con base en los datos recopilados, 

estableciendo un punto de partida para futuras optimizaciones y refinamientos del chatbot. 

4. Desarrollo 

4.1. Entendimiento del negocio 

En esta sección se investigó y discutió en detalle las dificultades asociadas a la gestión de 

rentas en la playa. Un tema muy importante, es que hay un gran volumen de consultas, sobre 

todo en temporada alta de verano o cerca de feriados. Estas consultas son atendidas por una 

sola persona, lo que se traduce en mucho tiempo en pantalla respondiendo preguntas. 
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Además, es importante considerar que la mayoría de las consultas se quedan como simples 

preguntas y no se concretan en reservas. Esto demuestra como se implementa una gran 

cantidad de tiempo en una actividad, que, si bien es necesaria, en su mayor parte no 

representa ingresos ni suma valor, lo cual se puede considerar como un desperdicio.  

También se observó que el tiempo de respuesta no es consistente. Si bien en una gran 

cantidad de ocasiones las respuestas eran rápidas, en menos de 5 minutos, también había 

varias ocasiones donde las respuestas duraban incluso varias horas, o donde no se contestó 

alguna consulta. Los motivos de esto son que justamente, el administrador de responder no se 

encarga únicamente de ese trabajo, y además no contesta a todas las horas.  

4.1.1. Diagrama de flujo del proceso 

El siguiente diagrama representa el proceso de consultas y reservas. Este proceso se da 

específicamente cuando una persona está interesada la renta de un departamento, por lo que 

se comunica de forma directa con el administrador. El operador envía información general 

del condominio, y posteriormente se produce una fase de intercambio constante de mensajes, 

dado que la persona interesada suele tener varias preguntas antes de decidirse por rentar o no 

rentar un departamento. El chatbot estará incluido en esta primera parte del proceso, ya que 

es donde hay mayor volumen de consultas y donde se dan constantemente los reflujos del 

proceso.  

Figura 1: Diagrama de proceso de consultas y reservas. 
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4.2. Entendimiento de los datos 

En esta sección se realizaron mediciones para entender la situación actual del negocio con 

métricas reales. También se investigó a detalle la información requerida para levantar los 

datos fundamentales para el desarrollo del chatbot.  

4.2.1. Tiempo promedio de respuesta 

Para calcular el tiempo promedio de respuesta se utilizó un tamaño de muestra de 51 datos 

(Anexo 1). El tiempo promedio de respuesta es de 53 minutos con una desviación estándar de 

124 minutos. Dado que esta medición no refleja la realidad correctamente, se decidió hacer 

un análisis de diagrama de caja (Anexo 2). El análisis muestra que la mediana se ubica 

alrededor de los 5 minutos, sin embargo, hay muchos valores elevados hasta alrededor de los 

40 minutos. Y, por último, existen con frecuencia valores extremos, que pueden demorar 

desde 100 hasta 500 minutos. Estos datos se dan principalmente cuando se envían mensajes 

en horas tardías y no se responden hasta el día siguiente. Esta métrica actual demuestra la 

necesidad de automatizar el sistema de consultas para poder ofrecer al cliente un tiempo 

consistente y corto de respuesta, lo cual no se da en la actualidad.  

4.2.2. Tiempo promedio en WhatsApp 

Para calcular el tiempo promedio diario de operador en WhatsApp se utilizó un tamaño de 

muestra de 16 datos (Anexo 3). En este se obtuvo un promedio de 238 minutos y una 
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desviación de 95 minutos. Este resultado es considerablemente alto dado que corresponde al 

tiempo diario de atención y refuerza la importancia de implementar un sistema automático de 

respuestas que brinde al operador mayor tiempo para realizar actividades de mayor valor.  

4.2.3. Tasa de conversión 

Para calcular la tasa de conversión se calculó la proporción de reservas en un mes con 

respecto al total de personas que hicieron una consulta. Se utilizó un tamaño de muestra de 

203 conversaciones (Anexo 4). Se obtuvo que actualmente, se tiene una tasa de conversión de 

19.03%. Esto puede interpretarse de varias formas que justifican la implementación del 

proyecto. En primer lugar, un 88,97% de las consultas no derivaron en reservas, 

representando una inversión considerable de tiempo sin retorno económico. Y segundo, los 

tiempos de respuesta elevados pueden afectar la tasa de conversión dado que un posible 

cliente encuentre otras opciones. Por lo tanto, se espera que, al disminuir el tiempo de 

respuesta, aumente la tasa de conversión al brindar al cliente un servicio rápido. Y también, 

se descarga al operador de una actividad que en mayor parte representa no conversiones.  

4.2.4. Consultas principales 

Como última métrica y para incluir en el Backlog del producto, se incluyó un estudio de las 

principales consultas que se reciben a WhatsApp en la parte del proceso que se quiere 

automatizar para priorizar los requerimientos que el chatbot debería manejar. Se utilizó un 

tamaño de muestra de 93 mensajes (Anexo 5) y se categorizó cada mensaje por la 

información que solicitaba. Con esto se realizó un diagrama de Pareto para poner la mayor 

cantidad del esfuerzo en el desarrollo de respuestas para las consultas que tengan mayor 

frecuencia. Como resultado, se obtuvo que las consultas sobre disponibilidad, precios y 

solicitudes de información adicional representan aproximadamente el 80% del total. (Anexo 

6). 
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4.2.5. Reglas del negocio 

Como última actividad, se evaluó como se manejan los precios y la disponibilidad de las 

reservas. Este es un paso importante para poder estructurar las tablas relacionales de la base 

de datos de forma correcta y que reflejen la realidad del negocio. Para esta parte se realizaron 

varias reuniones y el encargado del chat de WhatsApp explicó las partes esenciales que 

debería tener la base de datos para que funcione de manera correcta. Una vez finalizado esto, 

se procedió a realizar los sprints, donde justamente el primero, era acerca de la construcción 

de la base de datos.  

 

4.3. Sprints 

4.3.1. Construcción de base de datos 

Para la construcción de la base de datos se utilizó SQL, implementando un esquema de tablas 

relacionales. Se diseñaron estructuras optimizadas para almacenar y gestionar eficientemente 

la información relevante para el chatbot, incluyendo información de cada departamento, 

información de disponibilidad por fechas, e información de los precios. Todas las tablas se 

definieron con claves primarias o foráneas para garantizar la integridad referencial y facilitar 

la recuperación de datos de manera eficiente. 

4.3.2. Selección de tecnología de LLM (Inteligencia Artificial) 

Para el desarrollo del chatbot, se optó por utilizar la API de OpenAI: GPT-4o-mini debido a 

su facilidad de integración, menor tiempo de implementación. Al estar alojado en la nube, la 

API de OpenAI permite una conexión directa con WhatsApp sin necesidad de configurar 

infraestructura adicional. Además, su modelo de precios es accesible, eliminando la 

necesidad de invertir en servidores o hardware especializado. Finalmente, la abundancia de 

documentación y tutoriales facilita la implementación y resolución de problemas, asegurando 
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una integración más ágil y eficiente. Si bien utilizar alternativas como Hugging Face 

Transformers no tiene costo por uso, puede tener costos ocultos como de infraestructura para 

servidores y para integración con la nube, además que carece de la cantidad de información 

que tiene OpenAI y su muy popular modelo.  

4.3.3. Investigación de estrategias RAG 

Para la implementación inicial del modelo (LLM) y la base de datos, se investigaron técnicas 

avanzadas como el RAG. 

RAG es un enfoque que combina la capacidad generativa de los modelos de lenguaje con la 

recuperación de información relevante desde bases de datos externas, mejorando la precisión 

y actualidad de las respuestas generadas. Su funcionamiento se basa en dos fases principales. 

En primer lugar, el modelo recupera información relevante de una fuente externa, como una 

base de datos o documentos almacenados, utilizando técnicas de búsqueda semántica basadas 

en embeddings. Posteriormente, el modelo de lenguaje utiliza la información recuperada para 

generar una respuesta contextualizada y precisa. 

Este método es particularmente útil para superar las limitaciones de los modelos de lenguaje 

que dependen exclusivamente de datos preentrenados, los cuales pueden estar 

desactualizados o carecer de información específica del dominio. Según Nankya y 

Oppenheimer (2025), la combinación de RAG con modelos de lenguaje preentrenados 

permite mejorar significativamente la precisión en preguntas de dominio específico, ya que el 

modelo puede acceder a datos externos en tiempo real en lugar de depender únicamente de su 

conocimiento interno. Además, el RAG proporciona una solución al no tener que entrenar un 

nuevo modelo cada vez que se actualicen datos, ya que el modelo solo accede a información, 

pero no la aprende. 
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Para la integración de RAG en el chatbot, se decidió utilizar LangChain, una biblioteca que 

facilita la creación de aplicaciones impulsadas por modelos de lenguaje. LangChain permite 

definir agentes, que son componentes diseñados para decidir qué acciones tomar en función 

de una consulta del usuario. Estos agentes siguen una serie de pasos que optimizan la 

generación de respuestas. Primero, el agente recibe la consulta del usuario y analiza su 

intención. Luego, selecciona las herramientas y fuentes de datos más adecuadas para obtener 

información relevante, accediendo a bases de datos, APIs o documentos externos. Una vez 

obtenida la información necesaria, el agente procesa los datos y genera una respuesta final, 

asegurando que el contenido sea preciso y contextualizado. 

Según LangChain Documentation (2024), estos agentes pueden configurarse para interactuar 

con diversas herramientas, desde bases de datos SQL hasta APIs de recuperación de 

información, optimizando así la generación de respuestas precisas y adaptadas al usuario. En 

el proyecto, se configuró un agente de LangChain especializado en recuperar información 

desde una base de datos estructurada y generar respuestas adaptadas al contexto del usuario. 

Esta implementación permitió mejorar la precisión y relevancia de las respuestas del chatbot, 

asegurando que la información proporcionada estuviera siempre actualizada y alineada con 

los requerimientos específicos del negocio. También se implementó un agente con la idea de 

que se podría en un futuro agregar otro tipo de documentos para que se recupere información 

de allá, como podrían ser las preguntas frecuentes (Frequently-Asked Questions). 

La combinación de RAG y agentes de LangChain ha resultado ser una solución eficiente para 

gestionar consultas complejas, optimizar la experiencia del usuario y proporcionar 

información relevante de manera dinámica y confiable. 
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5. Implementación y prueba de métodos de refinamiento 

En esta sección se describe el proceso y las herramientas utilizadas para desarrollar los cuatro 

modelos de chatbot implementados en el proyecto. El trabajo inició con la construcción de un 

modelo base, que integró la técnica Retrieval-Augmented Generation (RAG) mediante un 

agente de LangChain, utilizando como fuentes de información la base de datos estructurada y 

un archivo de texto destinado a responder preguntas frecuentes. Posteriormente, se 

incorporaron diferentes métodos de refinamiento con el objetivo de evaluar su impacto en la 

calidad de las respuestas generadas. Las técnicas probadas fueron: Few-shot learning, Fine-

tuning y una combinación de Few-shot learning con Fine-tuning. 

5.1. Modelo Base (RAG) 

El modelo base se implementó utilizando únicamente un agente de LangChain. Para su 

funcionamiento, se configuraron diversas “herramientas” a las cuales el agente podía acceder 

para recuperar información relevante de manera ordenada y coherente. La primera 

herramienta correspondía a la conexión con la base de datos SQL. Esta herramienta permite 

al agente conectarse directamente a la base de datos y recibir información del esquema —

como los nombres de tablas y columnas disponibles— para que, con ese contexto, pueda 

generar consultas SQL pertinentes que respondan adecuadamente a las preguntas de los 

usuarios. 

Otra herramienta configurada fue la conexión con una fuente de datos que contenía preguntas 

frecuentes y sus respectivas respuestas. Para gestionar esta información de forma eficiente, se 

emplearon embeddings (definidos en la sección de marco teórico), permitiendo al modelo 

recuperar fragmentos relevantes basados en la similitud semántica de las consultas. Así, la 

herramienta proporciona al agente los datos necesarios para construir respuestas 

contextualizadas a las preguntas de los usuarios. 
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Finalmente, se integró una herramienta para la configuración del prompt y la memoria 

conversacional. Esta herramienta cumple dos funciones principales: en primer lugar, 

proporciona instrucciones específicas al modelo sobre el tipo de respuestas que debe generar, 

el formato esperado y las categorías de preguntas que puede o no puede atender; en segundo 

lugar, permite almacenar el historial de la conversación, otorgando al agente la capacidad de 

mantener coherencia y continuidad lógica a lo largo del diálogo con el usuario. 

En el Anexo 7 se encuentra un diagrama detallado del flujo que utiliza el modelo para 

acceder a las herramientas y responder al usuario. Mientras que en los Anexos 8 y 9 se 

muestra el código utilizado y ejemplos de las respuestas del modelo respectivamente. Este 

modelo es el base porque se utilizan las herramientas que se van a implementar en todos los 

modelos, solo que en los demás, también se agregan otras técnicas de refinamiento con la 

intención de mejorar la calidad de las respuestas del modelo. 

5.2. Modelo Few-shot 

El modelo Few-shot es muy similar al modelo base explicado en el punto anterior, utilizando 

las mismas herramientas y el mismo flujo de operación. La única diferencia radica en la 

configuración del prompt. La técnica de Few-shot busca mejorar la calidad de las respuestas 

brindando ejemplos explícitos dentro del prompt, mostrando al modelo cómo debería 

responder en situaciones específicas. En este caso, se observó que el modelo base presentaba 

dificultades en la precisión de las respuestas que requerían consultas a la base de datos SQL. 

Por tanto, la implementación del Few-shot (al igual que los siguientes métodos de 

refinamiento) se enfocó en mejorar la calidad de las consultas SQL y las respuestas 

derivadas. 

Según Loukas et al. (2023), para lograr un mejor desempeño en escenarios de pocos 

ejemplos, se recomienda incluir en el prompt no solo la pregunta del usuario, sino también 
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una interpretación de la tarea requerida, la ejecución correcta de la consulta SQL, y la 

respuesta final que el modelo debería generar. Además, los autores sugieren incorporar entre 

tres y cinco ejemplos en el prompt para fomentar la generalización de los pasos lógicos, 

evitando que el modelo simplemente memorice los ejemplos presentados. Incluir más 

ejemplos de los necesarios puede inducir al modelo a copiar literalmente los patrones de los 

ejemplos, en lugar de aplicar los principios generales aprendidos a nuevas consultas. 

En el Anexo 10 se encuentra un diagrama detallado del flujo que utiliza el modelo para 

acceder a las herramientas y responder al usuario, mientras que en los Anexos 11 y 12 se 

muestran el código utilizado y ejemplos de respuestas generadas, respectivamente. Los 

resultados preliminares indicaron una mejora en la precisión y relevancia de las respuestas 

generadas para consultas SQL. 

5.3. Modelo Fine-tuned 

Para el modelo Fine-tuned, se entrenó el LLM utilizando datos específicamente diseñados 

para consultas SQL. OpenAI menciona que, con tan solo 10 ejemplos de alta calidad, se 

pueden observar mejoras notables en el desempeño del modelo; sin embargo, sugiere utilizar 

entre 25 y 100 ejemplos para obtener resultados más consistentes. Es importante destacar que 

la calidad de los datos es fundamental, ya que errores en el conjunto de entrenamiento pueden 

derivar en un modelo defectuoso. Por ello, se generaron 100 ejemplos de entrenamiento, cada 

uno compuesto por un prompt de sistema simple, la pregunta del usuario y la consulta SQL 

correspondiente que permitiría recuperar la respuesta correcta de la base de datos. Todas las 

preguntas de entrenamiento fueron formuladas de manera clara y con el formato adecuado. 

Durante el proceso, se entrenaron modelos utilizando 25, 50, 75 y 100 ejemplos, realizando 

posteriormente una evaluación preliminar mediante un set de 30 preguntas. Cada modelo fue 

evaluado en función de su precisión, calificando las respuestas como correctas o incorrectas. 
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Sorprendentemente, el modelo entrenado con apenas 25 ejemplos obtuvo el mejor 

desempeño, logrando una precisión del 86,7%. Por esta razón, este modelo fue seleccionado 

para integrar el flujo del sistema Fine-tuned. 

En el caso de este modelo, el flujo de operación difiere notablemente respecto a los 

anteriores. No fue posible utilizar directamente el agente de LangChain, ya que los modelos 

Fine-tuned dejan de ser compatibles con dicho funcionamiento, particularmente cuando están 

especializados en tareas específicas como la generación de consultas SQL. Por lo tanto, se 

desarrolló un flujo personalizado a través de funciones programadas que replican las 

principales funcionalidades ofrecidas por LangChain. 

En primer lugar, se implementó un clasificador de preguntas utilizando el mismo modelo 

LLM de OpenAI, instruido para categorizar las consultas en cuatro tipos: SQL, FAQ 

(Frequently Asked Questions), solicitudes de información adicional y preguntas fuera de 

alcance. Una vez clasificada, cada consulta se redirige a la función correspondiente. 

Para consultas de información adicional, se envía un mensaje predeterminado con 

información general del condominio. En el caso de preguntas fuera de alcance (aquellas sin 

relación con el negocio), el modelo responde de manera cortés indicando que solo puede 

atender consultas relacionadas con los servicios ofrecidos. 

Cuando la consulta corresponde a FAQ o SQL, el flujo se vuelve más específico. Para FAQs, 

el sistema accede a una fuente de datos basada en embeddings, recuperando una respuesta 

relevante si está disponible, o en su defecto, ofreciendo la opción de contactar al 

administrador. Esta funcionalidad reproduce el comportamiento del agente LangChain, pero 

mediante programación manual. 
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Para consultas SQL, la pregunta pasa primero por un modelo reformulador que mejora su 

estructura para facilitar una interpretación correcta. Este modelo también detecta preguntas 

ambiguas y solicita al usuario la información faltante antes de proceder. Una vez 

reformulada, la consulta se envía al modelo Fine-tuned, que genera la instrucción SQL 

correspondiente. La consulta se ejecuta en la base de datos, y el resultado es procesado por 

otro modelo LLM encargado de traducir la respuesta en lenguaje natural para el usuario final. 

Finalmente, todo el intercambio se almacena en una memoria conversacional que permite al 

sistema mantener coherencia en los diálogos posteriores, preservando el contexto y la 

continuidad de la conversación. 

En el Anexo 13 se presenta un diagrama detallado del flujo utilizado para acceder a las 

funciones y responder al usuario, mientras que en los Anexos 14 y 15 se muestran el código 

implementado y ejemplos de respuestas generadas, respectivamente. A pesar de su mayor 

complejidad de integración, el modelo Fine-tuned demostró una mejora notable en la calidad 

de las respuestas estructuradas, especialmente en consultas SQL complejas, en comparación 

con el modelo base. 

5.4. Modelo combinado (Few-shot + Fine-tuned) 

El modelo combinado implementa la misma arquitectura general que el modelo Fine-tuned 

descrito en la sección anterior. La principal diferencia radica en que, además de utilizar el 

modelo entrenado para la generación de consultas SQL, se incorporaron ejemplos de Few-

shot learning dentro del prompt de entrada. 

Estos ejemplos incluían la pregunta del usuario, su interpretación lógica, la consulta SQL 

esperada y la respuesta generada. El objetivo de incorporar estos ejemplos fue reforzar la 

estructura lógica deseada en las respuestas producidas por el modelo Fine-tuned, buscando 
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optimizar aún más la precisión y la coherencia en la generación de consultas SQL. La 

selección de ejemplos se realizó siguiendo las mejores prácticas descritas en la sección 5.2, 

incorporando entre tres y cinco ejemplos cuidadosamente elegidos para evitar el sobreajuste y 

preservar la capacidad de generalización del modelo. 

Toda la arquitectura base del flujo de atención al cliente se mantuvo intacta: clasificación de 

preguntas, reformulación de consultas ambiguas, generación de consultas SQL, ejecución en 

la base de datos, generación de respuestas en lenguaje natural y gestión de memoria 

conversacional. 

En el Anexo 16 se presenta un diagrama actualizado que ilustra el flujo de operación del 

modelo combinado, mientras que en los Anexos 17 y 18 se incluyen fragmentos de código y 

ejemplos de respuestas generadas, respectivamente. En las pruebas preliminares, este modelo 

mostró una mejora adicional en la precisión de generación de consultas SQL respecto al 

modelo base. 

6. Despliegue y pruebas 

6.1. Entorno de pruebas 

Debido a limitaciones de tiempo y al hecho de que el chatbot aún no se ha desplegado 

oficialmente en el canal de WhatsApp, se implementó un entorno de pruebas controlado para 

evaluar su desempeño. 

El entorno de pruebas consistió en una simulación manual de interacciones reales, replicando 

conversaciones basadas en históricos de mensajes recibidos a través de WhatsApp en el 

negocio. Las preguntas fueron enviadas directamente al sistema utilizando scripts de prueba 

en Python, lo que permitió validar tanto la recuperación de información como la generación 

de respuestas en un contexto similar al operativo real. 
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Este enfoque permitió observar el comportamiento del chatbot en condiciones controladas, 

asegurando que los flujos de atención (clasificación de consultas, recuperación de 

información, generación de respuestas, y mantenimiento de contexto conversacional) 

funcionaran de manera integrada antes de proceder a su despliegue en un entorno de 

producción. 

El entorno de pruebas también permitió recopilar respuestas de cada uno de los modelos 

desarrollados (Base, Few-shot, Fine-tuned y Combinado) bajo condiciones equivalentes, 

garantizando que la posterior evaluación de desempeño fuera consistente y comparativa. 

6.2. Método de evaluación 

Para la evaluación de cada modelo, se desarrolló un set de 120 preguntas basadas en 

escenarios reales de uso. Esta cantidad de preguntas fue definida considerando la 

recomendación de Amidei, Piwek y Willis (2020), quienes sugieren utilizar entre 50 y 200 

preguntas en evaluaciones manuales de modelos de generación de lenguaje natural, cuando la 

clasificación no puede ser completamente automatizada. 

La necesidad de una evaluación manual surge debido a que las respuestas generadas por los 

modelos no siempre pueden ser clasificadas de forma binaria (correcta o incorrecta), ya que 

deben ser interpretadas considerando tanto la pregunta original como el contexto de negocio 

en el cual se desarrolló el chatbot. 

El set de preguntas fue dividido en cuatro categorías, de acuerdo con la naturaleza de la 

información requerida para responder correctamente: 

- SQL: Consultas relacionadas a precios y disponibilidad de departamentos. 

- FAQs: Preguntas sobre reglas, condiciones o servicios disponibles en el condominio. 
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- Ambiguas: Consultas que carecen de información suficiente para ser respondidas 

directamente (por ejemplo, falta de fechas o número de personas). 

- Fuera de alcance: Preguntas que no guardan relación con el negocio o exceden las 

capacidades previstas del chatbot. 

El objetivo de esta clasificación fue simular un amplio rango de situaciones posibles en la 

atención real al cliente, asegurando que los modelos fueran evaluados en distintos tipos de 

interacciones. Ejemplos representativos de cada categoría de preguntas pueden encontrarse en 

el Anexo 19. 

Para calificar las respuestas generadas por los modelos, se utilizó una escala de Likert de 1 a 

5, basada en la calidad, precisión y relevancia de las respuestas. Esta metodología de 

evaluación se encuentra respaldada por Zeng et al. (2024) y Amidei, Piwek y Willis (2020), 

quienes recomiendan el uso de escalas ordinales en evaluaciones de modelos de lenguaje, 

debido a la complejidad inherente en valorar respuestas semánticamente diversas. 

Con el objetivo de reducir sesgos y mantener consistencia en la evaluación, se definieron 

claramente los siguientes criterios de calificación: 

Tabla 1: Criterios para calificaciones del set de evaluación.   

Calificación  Criterio 

1 Respuesta con múltiples errores o completamente incorrecta 

2 Respuesta con un error grave o dos errores menores 

3 Respuesta con un error menor 

4 Respuesta no esperada, pero válida y de buena calidad 

5 Respuesta esperada, precisa y completa 

Esta escala permitió capturar de forma más realista la calidad de las respuestas generadas, 

ofreciendo un marco sistemático para la comparación entre los diferentes modelos 

desarrollados. 
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6.3. Procedimiento 

Cada uno de los modelos desarrollados —Modelo Base, Modelo Few-shot, Modelo Fine-

tuned y Modelo combinado— fue evaluado de manera independiente utilizando el set de 120 

preguntas descrito previamente. 

El procedimiento de evaluación consistió en enviar las mismas preguntas a cada modelo, 

registrando las respuestas generadas en condiciones controladas. De esta forma, se garantizó 

que todos los modelos enfrentaran escenarios equivalentes y pudieran ser comparados 

objetivamente bajo los mismos criterios. 

Posteriormente, cada respuesta fue calificada individualmente utilizando la escala de Likert 

previamente establecida. Este proceso fue realizado manualmente por el evaluador, quien 

analizó tanto la pregunta original como la respuesta generada para asignar una calificación de 

1 a 5 en función de la calidad, precisión y relevancia. 

Para analizar las diferencias de desempeño entre los modelos, se aplicó la prueba de 

Friedman, una prueba estadística no paramétrica adecuada para comparar tratamientos en 

muestras relacionadas y datos de naturaleza ordinal. La hipótesis nula planteada fue que no 

existen diferencias significativas entre los modelos evaluados, mientras que la hipótesis 

alternativa establecía que sí existen diferencias. 

En los casos donde se identificaron diferencias significativas mediante la prueba de Friedman 

(p < 0.05), se procedió a realizar un análisis de comparaciones múltiples utilizando el Test de 

Nemenyi, con el fin de determinar entre qué modelos se presentaban las diferencias 

observadas. 
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Este enfoque permitió no solo evaluar la calidad individual de las respuestas, sino también 

comparar de manera estadísticamente válida el desempeño general de cada estrategia de 

refinamiento aplicada en el chatbot. 

7. Resultados 

7.1. Resultados Generales de evaluación 

Se realizó la evaluación de los cuatro modelos desarrollados —Modelo Base, Modelo Few-

shot, Modelo Fine-tuned y Modelo combinado— utilizando el set de 120 preguntas elaborado 

a partir de escenarios reales de uso. 

Cada respuesta fue calificada utilizando la escala de Likert de 1 a 5, de acuerdo a criterios de 

calidad, precisión y relevancia previamente establecidos. 

Los resultados promedio de calificación para cada modelo fueron los siguientes: 

Tabla 2: Calificación promedio de modelos. 

 

Modelo Calificación 

Base 3.59 

Few-Shot 3.83 

Fine-Tunning 4.24 

Combinada 4.65 

 

La aplicación de la prueba de Friedman para comparar los resultados entre los modelos arrojó 

un valor p = 0.00, indicando diferencias estadísticamente significativas en el desempeño de 

los modelos evaluados con un nivel de significancia de α = 0.05. Este resultado sugiere que al 

menos uno de los modelos ofrece un desempeño significativamente mejor en la generación de 

respuestas que los demás. 



35 

 

Posteriormente, se aplicó la prueba de Nemenyi para identificar entre qué pares de modelos 

existían diferencias significativas en su desempeño general. A continuación, se muestran los 

resultados. 

Tabla 3: Comparación pareada en evaluación general.  

      

Pares 
p-valor prueba de 

Namenyi 
Diferencias significativas 

Base vs Few-shot 0.81 No 

Base vs Fine-tuned          0.04 Si 

Base vs Combinado 0.00 Si 

Few-shot vs Fine-tuned 0.29 No 

Few-shot vs Combinado 0.01 Sí 

Fine-tuned vs Combinado 0.57 No 

Estos resultados, interpretados junto a la prueba de Friedmann, demuestran que el modelo 

combinado obtiene una mejora significativa con respecto a los modelos Few-shot y Base con 

un nivel de significancia de α = 0.05. Sin embargo, no hay suficiente evidencia de mejoras 

estadísticamente significativas con respecto al modelo Fine-tuned.  

7.2. Comparación entre modelos por categorías de pregunta 

Después, se evaluaron los modelos por categorías, primero observando con una prueba de 

Friedman si los modelos demostraban comportamientos significativamente diferentes entre sí. 

Los resultados se pueden observar a continuación.  

Tabla 4: Resultados de prueba de Friedman por categoría de preguntas. 

     

Categoría 
P-valor de la Prueba de 

Friedman 
Diferencias Significativas 

Consultas SQL 0.00 Sí 

FAQs 0.17 No 

Consultas Ambiguas 0.00 Sí 

Fuera de Alcance 0.06 No 
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Estos resultados muestran que hay diferencias significativas entre por lo menos 2 de los 

modelos en las categorías de Consultas de SQL y Consultas Ambiguas. Por lo tanto, se 

procedió a hacer una prueba pareada de Namenyi en esas categorías para identificar el mejor 

modelo para cada caso.  

Tabla 5: Comparación pareada en evaluación de categoría consultas de SQL. 

      

Pares 
p-valor prueba de 

Namenyi 
Diferencias significativas 

Base vs Few-shot 0.32 No 

Base vs Fine-tuned 0.06 No 

Base vs Combinado 0.00 Si 

Few-shot vs Fine-tuned 0.85 No 

Few-shot vs Combinado 0.04 Sí 

Fine-tuned vs Combinado 0.22 No 

 

Estos resultados, interpretados junto a la prueba de Friedmann, demuestran que el modelo 

combinado obtiene una mejora significativa con respecto a los modelos Few-shot y Base con 

un nivel de significancia de α = 0.05. Sin embargo, no hay suficiente evidencia de mejoras 

estadísticamente significativas con respecto al modelo Fine-tuned para preguntas que 

requieren el uso de SQL.  

Tabla 6: Comparación pareada en evaluación de categoría de consultas Ambiguas. 

      

Pares 
p-valor prueba de 

Namenyi 
Diferencias significativas 

Base vs Few-shot 0.65 No 

Base vs Fine-tuned 0.01 Si 

Base vs Combinado 0.02 Si 

Few-shot vs Fine-tuned 0.14 No 

Few-shot vs Combinado 0.27 No 
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Fine-tuned vs Combinado 0.98 No 

Estos resultados, interpretados junto a la prueba de Friedmann, demuestran que el modelo 

Finetuned y Combinado tienen mejoras significativas con respecto al modelo Base. Sin 

embargo, entre los modelos Few-shot, Fine-tuned y Combinado, no hay suficiente evidencia 

estadística de que un modelo sea mejor que el resto respondiendo preguntas ambiguas. 

7.3. Modelo de mejor desempeño 

De acuerdo con los resultados obtenidos en la evaluación general y en las comparaciones por 

tipo de pregunta, el modelo que combinó Fine-tuning y Few-shot learning demostró ser el de 

mejor desempeño global por promedio. 

Este modelo no solo alcanzó la calificación promedio más alta en la evaluación general, sino 

que además mostró un desempeño significativamente superior en categorías críticas como 

Consultas SQL y Consultas Ambiguas, según lo confirmado por la prueba de Friedman (p = 

0.00) y las comparaciones múltiples realizadas mediante el Test de Nemenyi. 

El análisis post-hoc evidenció que el modelo combinado superó al modelo Base y al modelo 

Few-shot de manera estadísticamente significativa, mientras que las diferencias con el 

modelo Fine-tuned aislado no fueron significativas. Sin embargo, el modelo combinado 

mostró una tendencia consistente hacia una mayor precisión y naturalidad en las respuestas, 

especialmente en consultas de mayor complejidad. 

La integración de ejemplos Few-shot dentro del flujo Fine-tuned permitió reforzar la 

estructura lógica esperada en las consultas SQL, mientras que se mantenía un nivel adecuado 

de flexibilidad conversacional, equilibrando así control y adaptabilidad en la interacción con 

los usuarios. 
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En base a estos resultados, se concluye que la estrategia de refinamiento combinada 

representa la mejor alternativa para optimizar la atención automatizada en el contexto de la 

renta de departamentos vacacionales, maximizando tanto la precisión de las respuestas como 

la experiencia del usuario. 

7.4. Limitaciones 

A pesar de los resultados positivos obtenidos, el proyecto presenta algunas limitaciones que 

deben ser consideradas para futuras implementaciones y evaluaciones más amplias: 

- Evaluación simulada: Las pruebas de desempeño del chatbot se realizaron en un entorno 

de pruebas controlado, simulando conversaciones basadas en históricos de consultas 

reales, pero no en un entorno de producción activo. Esto puede limitar la representación 

exacta de las condiciones de uso reales, donde las interacciones de los usuarios pueden 

ser más variables y dinámicas. 

- Tamaño de muestra limitado: La evaluación se basó en un set de 120 preguntas, 

elaborado cuidadosamente para simular distintos escenarios. Sin embargo, una muestra 

mayor y variada podría permitir una caracterización aún más robusta del desempeño del 

chatbot en múltiples tipos de interacción. 

- Evaluador único: La calificación de las respuestas generadas fue realizada por un solo 

evaluador, lo que introduce el riesgo de sesgo individual, a pesar de haberse definido 

criterios objetivos de calificación. Futuras evaluaciones podrían beneficiarse de contar 

con múltiples evaluadores independientes para garantizar aún mayor robustez. 

- Dependencia de la calidad de los datos: El desempeño del modelo, especialmente del 

componente Fine-tuned, depende fuertemente de la calidad de los datos utilizados para 

el entrenamiento. Inconsistencias, errores o falta de cobertura en los datos podrían 
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impactar negativamente la calidad de las respuestas generadas. Y estos datos, al igual 

que la evaluación, fueron observadas y aprobadas por un solo evaluador. 

- Escalabilidad y costos de operación: Aunque el sistema funcionó adecuadamente en 

pruebas controladas, no se evaluaron aún los costos de operación en producción real a 

gran escala, particularmente el costo de consumo de API de conexión a WhatsApp y de 

los servidores en la nube que serían necesarios para que el sistema funcione de forma 

constante.  

- Limitaciones de tiempo: Las API de plataformas como WhatsApp utilizan un tiempo 

máximo de ejecución de funciones como la del chatbot, por lo que en un futuro sería 

necesario garantizar un flujo optimizado para garantizar una comunicación fluida entre 

el chatbot y el usuario. Este componente es de gran importancia para la implementación 

del chatbot en un contexto de producción real.  

Estas limitaciones no invalidan los resultados obtenidos, pero proporcionan un marco para 

entender los alcances del proyecto y una base para definir líneas de mejora y trabajo futuro. 

8. Conclusiones 

El presente proyecto tuvo como objetivo general desarrollar un chatbot basado en inteligencia 

artificial que automatizara la atención al cliente en un negocio de renta de departamentos 

vacacionales, mejorando la eficiencia y calidad de las respuestas ofrecidas a los usuarios. A 

través del desarrollo de múltiples versiones del modelo y su evaluación formal, se pueden 

establecer las siguientes conclusiones: 

- Automatización efectiva de la atención al cliente: Se logró implementar un sistema que 

integra generación aumentada por recuperación (RAG) y modelos de lenguaje refinados, 

capaz de atender consultas de forma precisa y en tiempo real, cumpliendo así con el 

objetivo general planteado. 
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- Integración exitosa de RAG con base de datos: El chatbot fue capaz de conectarse a una 

base de datos estructurada mediante técnicas RAG, recuperando información 

actualizada para responder preguntas de disponibilidad y precios de los departamentos, 

cumpliendo el primer objetivo específico. 

- Optimización del desempeño mediante técnicas de refinamiento: Se probaron distintos 

métodos de mejora, incluyendo Few-shot learning, Fine-tuning, y una estrategia 

combinada. La evaluación estadística demostró que el modelo combinado (Fine-tuned + 

Few-shot) ofreció el mejor desempeño, cumpliendo el segundo objetivo específico de 

identificar la técnica de refinamiento más efectiva. 

- Reducción del tiempo de respuesta y potencial aumento de conversión: La simulación 

de respuestas mostró tiempos de respuesta inmediatos y consistentes, contrastando con 

los tiempos promedio anteriores donde se evidenciaban demoras importantes. Esto 

respalda el tercer objetivo específico de reducir los tiempos de atención, contribuyendo 

potencialmente a mejorar la tasa de conversión de consultas a reservas. 

- Minimización de la carga operativa del administrador: Con la implementación del 

chatbot, se automatizan las consultas repetitivas que previamente requerían una alta 

dedicación manual, cumpliendo el cuarto objetivo específico de optimizar el uso del 

tiempo del operador humano. 

- Simulación de conversaciones naturales: Especialmente en la versión combinada, el 

chatbot fue capaz de mantener una interacción fluida y coherente, logrando no solo 

precisión técnica sino también una experiencia conversacional agradable para el usuario, 

en línea con el quinto objetivo específico. 

Adicionalmente, los hallazgos subjetivos del proceso de evaluación reflejan que las técnicas 

de refinamiento no solo mejoran la exactitud de las respuestas, sino que también influyen en 
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el estilo de interacción del chatbot, un aspecto crítico para la aceptación por parte de los 

usuarios. 

En conclusión, el proyecto demostró que es viable implementar un sistema inteligente de 

atención al cliente basado en modelos de lenguaje avanzados, adaptado a un negocio real de 

renta vacacional, logrando optimizar procesos operativos clave y mejorar la experiencia de 

usuario de manera significativa. 

9. Recomendaciones 

A partir de los resultados obtenidos en el presente proyecto y considerando las observaciones 

realizadas durante el proceso de desarrollo y pruebas, se plantean las siguientes 

recomendaciones para futuras etapas de implementación y optimización: 

- Despliegue en un entorno real de producción: Se recomienda integrar el chatbot en el 

canal oficial de WhatsApp del negocio y realizar una prueba piloto durante un período 

prolongado (mínimo tres a seis meses), monitoreando indicadores clave como tiempo de 

respuesta, tasa de conversión de consultas en reservas y satisfacción del cliente. 

- Monitoreo continuo del desempeño: Es importante establecer un sistema de seguimiento 

del desempeño del chatbot en producción, permitiendo identificar desviaciones en la 

calidad de las respuestas y ajustar los modelos o bases de datos conforme evolucione la 

operación. 

- Investigación sobre ajuste de hiperparámetros: Para futuras mejoras, se sugiere explorar 

técnicas de ajuste fino de hiperparámetros en modelos Fine-tuned, como el tamaño del 

batch, tasa de aprendizaje o número de épocas, con el objetivo de optimizar aún más la 

precisión y la estabilidad de las respuestas. 

- Ampliación de la base de conocimiento: Se recomienda incorporar fuentes de 

información adicionales, como políticas detalladas del condominio, recomendaciones 
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turísticas locales o guías de uso de las instalaciones, expandiendo así el dominio de 

respuestas del chatbot. 

- Análisis de costo-beneficio en escalabilidad: En caso de incremento del volumen de 

consultas, se sugiere evaluar alternativas de despliegue que reduzcan costos, como el 

uso de modelos open-source ligeros en servidores propios o híbridos, en lugar de 

depender exclusivamente de APIs comerciales. 

- Considerar retroalimentación directa de usuarios: Se recomienda implementar 

mecanismos para recoger retroalimentación de usuarios reales tras sus interacciones con 

el chatbot, como encuestas de satisfacción breves, para detectar áreas de mejora no 

evidentes en métricas técnicas. 

Estas recomendaciones buscan garantizar la evolución continua del chatbot, su adaptabilidad 

a nuevas necesidades del negocio, y su contribución sostenida a la eficiencia operativa y la 

experiencia del cliente en el contexto de la renta de departamentos vacacionales. 
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11. Anexos 

Anexo 1: Tamaño de muestra tiempo promedio de respuesta. (Valdivieso Taborga et al., 

2011) 

𝑛0 = (𝑧𝛼
2

𝜎

𝑒
)
2

 

𝑛0 = (1.645 ∙
129.44

30
)
2

≈ 51 

Anexo 2: Diagramas de caja de tiempo promedio de respuesta con valores extremos y 

sin valores extremos. 

 

Anexo 3: Tamaño de muestra de tiempo de operador en WhatsApp. (Valdivieso Taborga 

et al., 2011) 

𝑛0 = (𝑧𝛼
2

𝜎

𝑒
)
2

 

𝑛0 = (1.645 ∙
95.09

40
)
2

≈ 16 

 

Anexo 4: Tamaño de muestra de tasa de conversión. (Valdivieso Taborga et al., 2011) 

𝑛0 =
𝑃(1 − 𝑃)𝑍𝛼

2

2

𝑒2
 

𝑛0 =
0.25(1 − 0.25)(1.645)2

(0.05)2
≈ 203 

 

Anexo 5: Tamaño de muestra de proporción de mensajes por categoría. (Valdivieso 

Taborga et al., 2011) 
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𝑛0 =
𝑃(1 − 𝑃)𝑍𝛼

2

2

𝑒2
 

𝑛0 =
0.5(1 − 0.5)1.962

0.102
≈ 96 

Anexo 6: Pareto de requerimientos más importantes de respuesta de chatbot.  

 

 

Anexo 7: Flujo de modelo Base. 
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Anexo 8: Código de modelo Base. 
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Anexo 9: Ejemplos de funcionamiento y respuesta de modelo Base. 
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Anexo 10: Flujo de modelo Few-shot. 

  

 

Anexo 11: Fracción de código de modelo Few-shot (Ejemplos en prompt). 
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Anexo 12: Ejemplos de funcionamiento y respuestas de modelo Few-shot. 
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Anexo 13: Flujo de modelo Fine-tuned. 
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Anexo 14: Fracción de código de modelo Fine-tuned. 
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Anexo 15: Ejemplos de funcionamiento y respuestas de modelo Fine-tuned. 
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Anexo 16: Flujo de modelo combinado. (Mismo que el Fine-tuned) 

 

Anexo 17: Fracción de código de modelo combinado. (Mismo código del modelo Fine-

tuned con ejemplos Few-shot en el prompt) 
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Anexo 18: Ejemplos de funcionamiento y respuestas de modelo ombinado. 
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Anexo 19: Ejemplos de preguntas de cada categoría. 

 

pregunta_usuario tipo_consulta
¿Cuánto cuesta un departamento para 4? Del 28 al 30 sql
¿Cúanto cuesta un depar para 7 del 1 hasta el 6? sql
Entre semana cuanto cuesta? ambigua
¿Cuánto cuesta un departamento para 4? ambigua
Cuál es la política de mascotas? faq
Qué incluye el precio? faq
¿Cuál es la política de cancelación por mal clima? fuera_alcance
¿El jacuzzi está disponible 24/7? fuera_alcance
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Anexo 20: Archivo de texto guardado para preguntas frecuentes. 

 

Anexo 21: ERD de base de datos de SQL. 
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Anexo 22: Diagrama de resultados prueba de Friedman en evaluación general.  

 


