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Resumen

El crecimiento en la complejidad y disponibilidad de datos ha incrementado la
demanda de soluciones de aprendizaje automatico (ML) accesibles y eficientes. El
Aprendizaje Automatico Automatizado (AutoML) busca simplificar la creaciéon de
modelos mediante la automatizacion de etapas clave como el preprocesamiento de
datos, la seleccién de algoritmos y la optimizacién de hiperpardmetros. No obstante,
las herramientas AutoML tradicionales suelen presentar dificultades para adaptarse a
usuarios sin conocimientos técnicos, recursos o interpretar adecuadamente sus
intenciones.

Este Trabajo de Fin de Grado presenta un sistema software que integra inteligencia
artificial generativa en flujos de trabajo AutoML, permitiendo a los usuarios disefar
modelos predictivos a través de interfaces conversacionales en lenguaje natural. Se
proponen dos versiones del sistema: una implementaciéon en la nube, basada en
Google Colab y el modelo LLaMA, y otra de ejecucién local mediante la plataforma
Ollama y el modelo Gemma3. Ambas versiones utilizan modelos de lenguaje para guiar
al usuario en la configuracion de los datos, la generacién automatizada de archivos
YAML para Ludwig y la interpretacién de resultados.

El sistema se complementa con una interfaz grafica desarrollada en Streamlit y
desplegada mediante Hugging Face Spaces, que facilita la carga de datos, el
entrenamiento del modelo vy la visualizacion de métricas de evaluacion. La evaluacién
estd basada en diversos conjuntos de datos publicos, demuestra que la herramienta
permite generar modelos con rendimiento competitivo, al tiempo que mejora
significativamente la accesibilidad y la experiencia del usuario.

Mediante la combinacién de AutoML con la asistencia de modelos de lenguaje, el

sistema contribuye a adaptar el uso del aprendizaje automatico, acercandolo a
usuarios sin formacién técnica de forma intuitiva.

PALABRAS CLAVE

Aprendizaje automatico automatizado, Modelo de lenguaje grande, Interaccién
persona-ordenador, Asistente virtual conversacional



Abstract

The increasing complexity and availability of data have intensified the demand for
accessible and efficient machine learning (ML) solutions. Automated Machine Learning
(AutoML) seeks to simplify model development by automating key stages such as data
preprocessing, algorithm selection, and hyperparameter tuning. However, traditional
AutoML tools often face challenges in adapting to users without technical expertise or
resources, and in accurately interpreting their intentions.

This final degree project presents a software system that integrates generative
artificial intelligence into AutoML workflows, enabling users to design predictive
models through natural language conversational interfaces. Two versions of the
system are proposed: a cloud-based implementation using Google Colab and the
LLaMA model, and a local version using the Ollama platform and the Gemma3 model.

Both leverage language models to guide users through data configuration, automated
generation of YAML files for Ludwig, and result interpretation.

The system is complemented by a graphical interface developed with Streamlit and
deployed via Hugging Face Spaces, which facilitates data upload, model training, and
evaluation metric visualization. Evaluation based on multiple public datasets
demonstrates that the tool produces competitively performing models while
significantly enhancing user accessibility and experience.

By combining AutoML with language model assistance, the system helps adapt

machine learning usage to non-technical users in an intuitive and user-friendly
manner.

KEYWORDS

Automated Machine Learning, Large Language Model, Human-Computer Interaction,
Conversation Virtual Assistant
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CAPITULO 1

1. Introduccion

Las metodologias innovadoras y el crecimiento exponencial en la cantidad de datos
existentes han provocado avances significativos en el campo del aprendizaje
automatico (ML, Machine Learning en inglés) en los ultimos afos y seguirdn
desarrolldandose en el futuro. ML es una rama en evolucién de los algoritmos
computacionales disefiados para emular la inteligencia humana aprendiendo del
entorno [1].

Gracias a estos avances han podido surgir numerosas aplicaciones en campos
influyentes en nuestra sociedad como pueden ser: la salud, el marketing, la ingenieria,
etc. Incluso con el creciente dominio del uso de las tecnologias de ML, crear modelos
predictivos integros sigue siendo un reto para personas con pocos recursos 0 pocos
conocimientos sobre programacion y ciencia de datos.

A medida que los datos son considerados como un recurso esencial en multiples
sectores, la habilidad para extraer valor de ellos se ha vuelto una competencia muy
demandada. Sin embargo, la construccion de modelos de aprendizaje automatico sigue
estando limitada, en muchos casos, a perfiles altamente especializados, lo que dificulta
una adopcién mas amplia y equitativa de estas tecnologias.

Por otra parte, la complejidad técnica encontrada al desarrollar modelos predictivos
representa un obstaculo importante para usuarios no expertos que intentan utilizar
ML en sus tareas. Debido a esta situacidn, actualmente se estan presentando
numerosos estudios con enfoques que simplifican el proceso, reducen la barrera de
entrada, amplian el rango y velocidad de aprendizaje y permiten que cada vez mas
gente pueda disfrutar de los beneficios del conocimiento que ofrecen los datos [2]

1.1 Motivacion

Los Modelos de Lenguaje Grande (LLM, Large Language Model en inglés) y el
Aprendizaje Automatico Automatizado (AutoML o ML automatizado) son dos avances
tecnolégicos que han surgido para resolver estos desafios.

Los LLMs son modelos de redes neuronales de gran escala entrenados con enormes
cantidades de texto para realizar tareas de procesamiento de lenguaje natural (PLN,
por sus siglas) [6]. Estan disefiados para comprender, generar y razonar sobre lenguaje
humano sin requerir instrucciones especificas por tarea. Su capacidad emergente
proviene de la escala masiva de datos y parametros usados en su entrenamiento, es
como tener un asistente interactivo hecho a medida para tus necesidades. Ejemplos
conocidos de LLMs, muy utilizados en la actualidad son GPT-4 [3] , Gemini [4], LLAMA

[5].



AutoML por otra parte, es el subcampo del aprendizaje automdatico que busca
automatizar, en cierta medida, todas las etapas del disefio de un sistema de
aprendizaje automatico. En el contexto del aprendizaje supervisado, AutoML se ocupa
de la extraccion de caracteristicas, el preprocesamiento, el disefio de modelos y el
posprocesamiento [7] Aunque este proceso reduce tiempo y conocimientos sobre
modelos, su utilidad a veces se ve limitada por la creacion de pipelines ineficientes y
problemas de usabilidad. {Qué pasaria si usaramos LLM y AutoML para la creacién de
modelos? ¢éSe solucionarian las limitaciones mencionadas?

Un nuevo enfoque para el desarrollo de ML es traido por la convivencia entre AutoML
y LLMs, propuesto en estudios recientes que me parecieron muy interesante para
desarrollar mi Trabajo de Fin de Grado (TFG, por sus siglas) [2]

La IA generativa sirve como guia, intérprete y asistente interactivo durante el proceso,
llegando a solucionar dudas a los usuarios sin abundante conocimiento, combinando la
generacién automatica de modelos y la interaccion en lenguaje natural, facilitando al
AutoML la comprensién del proceso para realizar los pasos técnicos del desarrollo del
modelo.

Esta combinacidén permite una transiciéon hacia marcos de ML accesibles y adaptativos.
Estos sistemas modifican dinamicamente los flujos de trabajo, clarificando los
resultados y asistiendo a los LLMs en la interpretaciéon de la intencién del usuario,
facilitando el procesamiento de los pipelines y actuando como asistentes interactivos.
Facilitan ademas el trabajo del usuario, convirtiéndolo en intuitivo y eficiente para los
usuarios sin formacién en aprendizaje automatico que no conozcan los términos.

Con un énfasis en ayudar a los usuarios no expertos en el proceso de modelado, este
TFG investiga la creacidn guiada de modelos predictivos mediante inteligencia artificial
(1A, por sus siglas) generativa y AutoML.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este TFG es disefiar y desarrollar una herramienta que permita
a usuarios sin conocimientos técnicos en programacioén o ciencia de datos interactuar
con sistemas AutoML y construir modelos predictivos mediante una interfaz
conversacional basada en LLMs. La herramienta busca facilitar el uso de estas
herramientas de forma cdmoda, comprensible y guiada.

Para alcanzar este objetivo general, se definen los siguientes subobjetivos:
o Disefar e implementar una interfaz conversacional apoyada por un asistente

virtual basado en LLMs, que permita a los usuarios sin recursos y sin
conocimientos interactuar de manera natural con el sistema, pudiendo crear y



entrenar un modelo a partir de un conjunto de datos, y recibir orientacion a lo
largo del proceso.

Integrar técnicas de AutoML que automaticen la seleccidon de algoritmos e
hiperparametros, el preprocesamiento de datos y la optimizacion de modelos
segln los requerimientos del usuario.

Traducir objetivos del usuario en tareas de aprendizaje automatico
(clasificacidon, regresién) mediante procesamiento del lenguaje natural,
ayudando a formular correctamente el problema y a verificar que el sistema
realiza técnicamente lo que el usuario desea, convirtiendo asi lenguaje natural
en lenguaje técnico y al revés.

Evaluar el rendimiento de la herramienta desarrollada mediante Ia
comparacion con conjuntos de datos publicos, analizando la eficacia de la
interaccion y la calidad de los modelos generados.

Este trabajo tiene como objetivo abstraer la complejidad técnica del modelado
predictivo y proporcionar una experiencia guiada y explicable para los usuarios,
apoyando estas tareas con una interfaz conversacional respaldada por AutoML vy
potenciada por LLMs. El objetivo final es aumentar la competencia y la confianza del
usuario al interactuar con herramientas impulsadas por IA, ademds de reducir las
barreras de entrada

1.3 Estructura del resto del documento

El trabajo consta de 5 capitulos, ademas del capitulo actual, el resto son los siguientes:

Capitulo 2 - Materiales y métodos: Se explican las herramientas y tecnologias
utilizadas para el desarrollo del chatbot y la interfaz grafica, asi como Ia
metodologia de trabajo seguida. También se incluye un cronograma de
desarrollo representado mediante un diagrama de Gantt.

Capitulo 3 - Desarrollo de las herramientas: Se describe el disefio e
implementacién de las herramientas programadas. Se explica el flujo de
interaccion para construir modelos ML, la integracion del asistente virtual
basado en IA generativa y la interfaz de usuario utilizada para simplificar el
entrenamiento de modelos.

Capitulo 4 — Evaluacion: Se describen los conjuntos de datos utilizados, tanto
de clasificacibn como de regresion, presentando ademas los resultados
obtenidos. Posteriormente, validamos la herramienta comparando las métricas
con las de otros autores.



e Capitulo 5 — Conclusiones: Reflexion sobre el grado de consecucion de los
objetivos respecto a los objetivos iniciales presentados en el capitulo actual.
Ademas, se identifican posibles mejoras y lineas de trabajo futuras,
especialmente en lo relativo a la aplicabilidad del modelo y a una interaccién
mas rica y personalizada con el usuario.

Esta estructura permite abordar de forma progresiva tanto los fundamentos
conceptuales como la implementacién practica de la propuesta, facilitando su
comprensioén y asegurando una vision global del trabajo.



CAPITULO 2

2. Materiales y métodos

Este proyecto integra diversas plataformas y herramientas seleccionadas y combinadas
adecuadamente para capacitar a individuos con escasa formacién técnica en la
creacién, entrenamiento y optimizacion de modelos predictivos. Desde el
procesamiento de datos inicial hasta la evolucidén de los resultados, cada tecnologia
contribuye una etapa especifica del flujo de trabajo, creando un entorno cohesivo que
respalda el objetivo del TFG, afianzar el aprendizaje automatico con la combinacion de
AutoML y la IA generativa.

2.1 Herramientas y tecnologias

2.1.1 Ludwig

Ludwig es una herramienta de Aprendizaje Automatico Automatizado (AutoML) de
codigo abierto desarrollada por Uber, disefiada para facilitar el entrenamiento de
modelos [14]

Ludwig se basa en un enfoque declarativo, lo que significa que el usuario solo necesita
describir el problema y los datos mediante un archivo de configuracién, sin necesidad
de escribir codigo especifico para definir arquitecturas o funciones de entrenamiento.
Este archivo de configuracidén esta escrito en YAML, un formato de texto sencillo y
legible por humanos que se utiliza para estructurar datos jerarquicos. YAML permite
especificar qué tipo de datos se utilizaran como entrada y salida, qué arquitectura de
red se empleard, cdbmo se entrenara el modelo y qué métricas se evaluaran [15].

Estas son sus secciones principales y sus propdsitos generales:

e input_features: Define una lista de caracteristicas que se utilizaran como
entrada del modelo. Cada feature debe indicar al menos un nombre (name) y
un tipo (type), como number, category, text, etc. Ludwig utiliza esta
informacién para decidir qué arquitectura de red aplicara a cada tipo de dato.

input_features:
- name: Clump_Thickness
type: number
- name: Cell Size Uniformity
type: number
- name: Cell Shape Uniformity
type: number
# ...resto de atributos que queremos usar como
entrada...



output_features: Indica las variables que el modelo debe predecir, etiquetas o
valores objetivo. Al igual que las de entrada, cada una debe tener su nombre y
tipo, como category para clasificacion o number para regresién.

output_features:
- name: Class
type: category

preprocessing (opcional): Permite configurar estrategias de preprocesamiento
antes del entrenamiento, como el tratamiento de valores nulos
(missing_value_strategy) o el separador de columnas en archivos CSV (Comma-
Separated Values en inglés).

preprocessing:
missing_value_strategy: drop_row
separator: comma

combiner (opcional): Define cémo se integran las salidas de las distintas
entradas antes de llegar a la parte final del modelo.

combiner:
type: tabnet

trainer (opcional): Establece los parametros del proceso de entrenamiento:

trainer:
batch_size: auto
learning rate: 0.001
learning_rate_scaling: sqrt
learning_rate_scheduler:
decay: exponential
decay rate: 0.8
decay_steps: 20000
optimizer:
type: adam
validation_field: class
validation_metric: accuracy

hyperopt (opcional): Define una estrategia de optimizacion automatica de
hiperparametros.

Una de las ventajas clave de Ludwig es su enfoque basado en tipos de datos. Esto le
permite adaptarse automaticamente a tareas como clasificacidn, regresion, analisis o



generacion de texto, simplemente reconociendo el tipo de variable definida. Ademas,
Ludwig proporciona herramientas integradas para la visualizacion de resultados,
comparacion de modelos y analisis de errores, lo que facilita la experimentacién rapida
y comprensible incluso para usuarios no expertos [15].

Lo Unico que necesitamos para el correcto funcionamiento del Ludwig, es el conjunto
de datos y un archivo de configuracién YAML, que en caso de nuestro TFG fue creado
con la ayuda de la IA generativa. La funcidon principal de Ludwig en nuestro proyecto
serd el entrenamiento del modelo para calcular una serie de métricas que podamos
comparar con las calculadas con otros autores y asi poder validar nuestras
herramientas.

2.1.2LLAMA

LLaMA (Large Language Model Meta Al en inglés) es una familia de modelos de
lenguaje de IA, destaca la capacidad de compresiéon e interaccién con el lenguaje
natural [8] . Estd basado en la arquitectura transformer, entrenado con gran cantidad
de datos y capaz de realizar tareas como generacion de texto coherente y contextual,
resumen de textos extensas, asistencia en tareas, etc [9]

Especificamente, la version empleada en este proyecto es LLaMA-2-7B-Chat, es un
modelo conversacional optimizado con siete mil millones de parametros. Para
proyectos que buscan integrar comprensiéon del lenguaje natural en tiempo real es
capaz de realizar tareas fundamentales sin tener que sufrir los costes de recursos
asociados con modelos mas grandes como GPT-4 u otros modelos de LLaMA,
ofreciendo un equilibrio adecuado entre rendimiento, eficiencia y disponibilidad [9]

En este TFG, LLaMA-2-7B-Chat es fundamental como asistente de IA generativa. LLaMA
interpreta entradas en lenguaje natural, respondiendo dudas del usuario sobre
términos técnicos y ofreciendo recomendaciones contextuales para la configuracion
del YAML (Yet Another Markup Language en inglés), en funcion de las necesidades del
usuario y optimizacidon del modelo, funciona como un nexo entre el usuario y el
pipeline de AutoML, utilizando un prompt que configuramos en funcién de la
necesidad del modelo. Facilita que los usuarios no técnicos interactien con el flujo de
trabajo de aprendizaje automatico mediante interaccién en lenguaje natural. Su
inclusion optimiza significativamente la usabilidad del sistema. Ademas de funcionar
como una interfaz conversacional, LLaMA actiua como un asistente interactivo que
fomenta la explicabilidad y la mejora continua del modelo.

2.1.3 Gemma3 + OLLAMA

Gemma3 es un modelo que integra multiples tipos de datos (texto, imagenes, etc.), lo
gue la convierte en una solucién multimodal dentro de la familia Gemma, que incluye
modelos abiertos y ligeros, con una escala que va desde 1 hasta 27 mil millones de
parametros [10]. Esta versidn introduce capacidades de comprension visual, una



cobertura mas amplia de idiomas y un contexto mas largo, de al menos 128K tokens

[6].

Dado su tamano vy capacidades avanzadas, Gemma3 requiere recursos
computacionales significativos para su ejecucién eficiente, es decir ordenadores
potentes con una o varias unidades de procesamiento grafico (GPU, Graphics
Processing Unit en inglés), gran cantidad de memoria RAM (Random Access Memory
en inglés) y suficiente capacidad de almacenamiento para guardar el modelo. Estos
requisitos aseguran que las respuestas generadas sean rapidas y que el modelo pueda
manejar interacciones complejas sin interrupciones ni cuellos de botella.

Para facilitar la ejecucién de modelos como Gemma 3 en entornos locales, he utilizado
Ollama, una plataforma que permite a los usuarios descargar y ejecutar modelos de
lenguaje grandes directamente en computadoras personales, sin depender de servicios
en la nube [12]. Ollama proporciona una interfaz de linea de comandos y una interfaz
de programacidon de aplicaciones (API, por sus siglas en inglés), facilitando la
interaccion con diversos modelos [13]

En resumen, la combinacion de Gemma 3 y Ollama proporciona una soluciéon poderosa
y flexible para ejecutar modelos de lenguaje avanzados localmente, aprovechando al
maximo los recursos disponibles y garantizando el control sobre los datos, asi que, en
caso de tener los recursos necesarios para utilizar este modelo, seria muy positivo
sustituir LLAMA por Gemma3 y que este realice las funcionalidades que antes hacia
LLAMA y fuese nuestro nueva IA generativa, maximizando la velocidad y eficacia de la
ejecucion.

2.1.4 Google Colab

Los usuarios pueden programar y ejecutar cédigo Python en una interfaz de cuaderno
Jupyter mediante Google Colaboratory (Colab), un entorno de desarrollo integrado en
la nube [16] Es especialmente util para usuarios que no tienen hardware especializado
o instalacion local, proporciona acceso a recursos computacionales de alto
rendimiento, tales como GPUs y TPUs (Tensor Processing Unit en inglés). Colab ha
ganado popularidad en el uso del aprendizaje automatico debido a su comodidad y
facilidad de uso para usuarios nuevos en el campo y sin alta capacidad de recursos y
acceso gratuito a una infraestructura robusta, mucho mas barato que mejorar el local
[17].

Las exigencias computacionales para implementar LLaMA-2-7B-Chat hicieron
imprescindible el uso de Colab en este proyecto, ya que mi ordenador no disponia de
los recursos necesarios para una ejecucion fluida y rapida. El modelo completo de
LLAMA fue almacenado en Google Drive, se vinculé con Google Colab y se implementd
en una instancia de GPU T4 mediante scripts de Python. La respuesta en tiempo real se
logré gracias a esta configuracion, que también mejord considerablemente la
capacidad de respuesta del sistema.



Asi mismo, el entorno de ejecucion del backend del proceso de AutoML es Colab.
Implementa la IA generativa necesaria, procesa el archivo YAML ofreciendo una
interfaz cdmoda al usuario, ademas de establecer comunicacién con el LLM para
ofrecer aclaraciones y observaciones. Colab es un elemento fundamental de la
implementacién por su capacidad de ejecucion independientemente de los recursos
del usuario y por permitir la edicidn y ejecucidn compartida del mismo cuaderno entre
varios usuarios en tiempo real.

2.1.5 Streamlit + Hugging face

Streamlit es un framework de cdédigo abierto en Python disefiado para facilitar el
desarrollo de aplicaciones web interactivas orientadas al andlisis de datos y ML [18] La
interfaz intuitiva y facil de usar de Streamlit te permite convertir scripts de datos en
aplicaciones web compatibles de forma rapida y sencilla. Ofrece una amplia variedad
de widgets (como sliders, selectores y botones) que permiten a los usuarios
interactuar directamente con los datos o pardmetros del modelo. Con solo unas pocas
lineas de cédigo, puedes crear paneles de datos interactivos y visualizaciones de datos
que fomentan la interaccién comoda del usuario [19].

Hugging Face es una plataforma de cddigo abierto que actua como repositorio central
para modelos de aprendizaje automatico, facilitando su desarrollo, comparticién vy
despliegue, proporciona acceso a una amplia variedad de modelos preentrenados y
promueve la reutilizacién colaborativa de estos a través de herramientas accesibles
como Hugging Face Spaces, que permite alojar aplicaciones web interactivas [20] [21].

En este proyecto se ha utilizado Streamlit dentro de un Space de Hugging Face para
facilitar el despliegue y acceso a la aplicacion desarrollada. Esta combinacién ofrece
ventajas como el alojamiento gratuito, facilidad de acceso a la aplicacién y recursos
gratuitos.

La interfaz grafica de usuario (GUI, Graphical User Interface en inglés) empleada por
los usuarios para interactuar con el sistema se elabora en este proyecto mediante
Streamlit. Esta herramienta permite a los usuarios cargar el conjunto de datos y el
YAML devuelto por la ejecucidn de Google Colab y visualizar los resultados mediante la
aplicacion.

2.1.6 Python

Python es el lenguaje de programacion sobre el que se desarrollan todas las
herramientas utilizadas en este proyecto [22]. Aunque muchas de ellas, como Ludwig o
Streamlit, permiten evitar el uso de programacidon por parte del usuario mediante
interfaces visuales, su ejecucion depende de un entorno Python previamente
programado por parte del desarrollador.

En este TFG, Python ha sido esencial para ejecutar los distintos componentes del
sistema. Por ejemplo, Ludwig se lanza desde scripts de Python que procesan archivos
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YAML y los datasets; la interfaz grafica fue desarrollada con Streamlit, una libreria de
Python; y toda la ejecucién en Google Colab se realiza en notebooks Python. Ademas,
la comunicaciéon entre el archivo de configuracién, el modelo LLaMA vy el flujo AutoML
también se organiza mediante scripts escritos en este lenguaje.

2.2 Metodologia de trabajo

La metodologia seguida para el desarrollo del TFG se basa en una estructuracion por
bloques de trabajo (WP, Work Packages en inglés), que permite abordar el proyecto de
manera ordenada y controlada. Esta divisién favorece la planificacion temporal, la
gestidn eficiente y el seguimiento del progreso en cada fase del proyecto.

1.4.1 Organizacion temporal

El trabajo se desarrolld entre el 1 de febrero y el 27 de junio de 2025, siendo un total
de 21 semanas.

La planificacidn se ha representado mediante un diagrama de Gantt mostrado en la

llustraciéon 1, que facilita el seguimiento cronoldgico del proyecto. Este diagrama
resulta especialmente Gtil para mantener una vision global del progreso.

TFG start end

Exploracién y configuracion inicial 01/02/25 05/03/25 _H
Idea Original 01/02 08/02 L_-‘
Ludwig 08/02 13/02 L_—,
LLAMA 13/02 23/02 r—,
Google Colab 23/02 05/03

Desarrollo funcional del sistema 05/03/25 14/05/25 1
Chatbot + LLAMA 05/03 29/03 L_-I
RAG en el chatbot 29/03 08/04 L_-,
GUI con Streamlit 0B/04 22/04 L_-I
Segunda versidn del chatbot 22/04 02/05 L_—‘I
Hugaging face 02/05 09/05 L_—,
Evaluacion 09/05 14/05

Documentacion del proyecto 01/04/25 13/06/25 it
Redaccion de la memoria 01/04 16/05
Mejoras en la memoria 16/05 13/06

Preparacion de la defensa 13/06/25 27/06/25
Presentacion defensa 13/06 27/06

llustracién 1. Diagrama Gaant del TFG.

1.4.2 Metodologia de bloques de trabajo

El desarrollo del proyecto se organizd en cuatro bloques de trabajo detallados a
continuacion en las siguientes tablas:
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WP1 - La Tabla 1 muestra la exploracién y configuracion inicial

ID Descripcion Tarea Fecha Inicio Fecha Fin Duracion
WP1 Asentar la base conceptual y | 01/02/2025 | 05/03/2025 | 32 dias
técnica del proyecto, asi
como familiarizarse con las
herramientas que
utilizaremos en nuestro
proyecto
T1.1 Idea Original 01/02/2025 | 08/02/2025 7 dias
T1.2 Familiarizacion con Ludwig 08/02/2025 13/02/2025 5 dias
T1.3 Ejecucidn inicial de llama en | 13/02/2025 | 23/02/2025 | 10dias
mi local
T1.4 Resolucién de problemas, | 23/02/2025 | 05/03/2025 10 dias
ejecuciéon de LLAMA en
Google Colab por la falta de
recursos.
Tabla 1. WP1
WP2 - La Tabla 2 expone el desarrollo funcional del sistema
ID Descripcion Tarea Fecha Inicio Fecha Fin Duracidn
WP2 Implementar y desarrollar | 05/03/2025 97 dias
las funcionalidades clave de
nuestro TFG.
T2.1 Integracion chatbot + | 05/03/2025 | 29/03/2025 24 dias
LLAMA en Google colab
T2.2 Implementacion del 29/03/2025 | 08/04/2025 10 dias
sistema RAG en el chatbot
T2.3 Desarrollo  de interfaz | 08/04/2025 | 22/04/2025 | 14 dias
grafica (GUI) con Streamlit
para evaluar los modelos
con Ludwig
T2.4 Integracion de una segunda | 22/04/2025 | 02/05/2025 | 10 dias
version del chatbot
T2.5 Integracion de la interfaz | 02/05/2025 | 09/05/2025 7 dias
grafica en hugging fase.
T2.6 Evaluacion de los conjuntos | 09/05/2025 14/05/2025 5 dias
de datos y validacién de las
herramientas
Tabla 2. WP2
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WP3 - La Tabla 3 exhibe la documentacion del proyecto

ID Descripcion Tarea Fecha Inicio Fecha Fin Duracion
WP3 Redactar y revisar la | 01/04/2025 13/06/2025 73 dias
memoria del TFG
T3.1 Redaccién de la memoria 01/04/2025 16/05/2025 | 45 dias
T3.2 Mejoras en la memoria 16/05/2025 13/06/2025 28 dias
Tabla 3. WP3
WP4 - La Tabla 4 relacionada con la preparacion de la defensa
ID Descripcion Tarea Fecha Inicio Fecha Fin Duracién
WP4 Elaboracién y ensayo de la | 13/06/2025 | 27/06/2025 14 dias
presentacion oral del trabajo
T4.1 Practica de la presentacién del | 13/06/2025 | 27/06/2025 14 dias
TFG.
Tabla 4. WP4
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CAPITULO 3

3. Desarrollo de la herramienta

En este capitulo se describe el desarrollo de la herramienta disefiada para facilitar la
creacion de modelos de AutoML mediante el uso de asistentes virtuales basados en
LLM, asi como la explicacion de las distintas versiones implementadas, sus
componentes técnicos y las funcionalidades integradas. Finalmente, se explica la
interfaz grafica que permite a usuarios sin conocimientos avanzados entrenar modelos
con facilidad. A continuacién, muestro una imagen para poder comprender la
estructura de nuestro sistema, para entender mejor la arquitectura y modularidad del
TFG.

[ Conjunto de Entrenamiento % [ Conjunto de Prueba %
# I Y |

Entrenamiento y evaluacién del
Generacion de configuracion Resumen y exportacion de YAML M_odelo
AutoML (Ludwig autoML)
(Ludwig: create_auto_config) « Legible para humanos, generados por o
- - —s] LLM + Entrenar multiples modelos
- Define caracteristicas de - Incluye roles de caracteristicas, tipos, + Validar usando CV intemo
Entrada/Salida estrategias de preprocesamiento, + Seleccionar modelo con mejor
« Detecta tipos de datos y estructura objetivo desempefio .
{ } + Predecir con el conjunto de prueba y
reportar métricas

Interfaz conversacional
(LLM via Ollama API - Gemmaz2:27b modelo local)

« Interaccién en Lenguaje Natural
+ Refinamiento de configuacion (roles de caracteristicas, tipos de datos) -—
+ Ayuda contextual Q

2

llustracion 2. Arquitectura del sistema implementado.

La llustracidn 2 presenta la arquitectura general del sistema desarrollado. Esta se basa
en un flujo que parte de un conjunto de datos de entrenamiento y, mediante una serie
de pasos automaticos y asistidos, permite generar configuraciones en formato YAML
para entrenar modelos utilizando Ludwig.

El proceso comienza con la generacién automatica de la configuracion (AutoML config
generation) utilizando Ludwig (create_auto_config), que define las caracteristicas de
entrada y salida, y detecta tipos de datos. Luego, esta configuracién es resumida y
exportada en formato YAML legible para humanos, donde se incluyen roles de
caracteristicas, tipos, estrategias de preprocesamiento y el objetivo del modelo. A
continuacion, el sistema entrena y evalia miltiples modelos, seleccionando el de
mejor desempeno y reportando métricas sobre el conjunto de prueba.

Todo este flujo esta asistido mediante una interfaz conversacional basada en LLMs

(utilizando Ollama APl y el modelo local Gemma-27b), que permite al usuario
interactuar en lenguaje natural.
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Esta arquitectura modular permite ofrecer una solucidn flexible, que se adapta tanto a
usuarios con recursos limitados como a aquellos que requieren mayor eficiencia.

3.1 Flujo de interaccion para construir modelos ML

En esta seccidn se presentan dos versiones del flujo conversacional desarrollado para
asistir al usuario en la configuracion de modelos AutoML, guidndolo paso a paso hasta
la generacidn del archivo de configuraciéon .yaml.

3.1.1 Version 1: Chatbot en Google Colab con modelo LLaMA y RAG local

Esta versidn esta disefiada para ejecutarse en Google Colab y utiliza el modelo LLaMA
2-7B-chat-hf, cargado de forma local desde el Google Drive. El entorno Google Colab
permite una integracién sencilla entre almacenamiento en la nube y ejecucion rapida
sin necesidad de tener un ordenador potente. La llustracion 3 muestra el punto de
vista del desarrollador, la herramienta se ejecuta dentro de un entorno de Google
Colab donde podemos observar las celdas de cédigo que instancian el modelo.

L0 & version2_ RAGIpynb & &

FRO Archiwvo Editar Wer Insertar Entorno de ejecucidn Herramientas  Ayuda
@, Comandos + Codign + Texto
E_
from google.colab import drive

EJ drive.mount{ " feontent/drive §

z- Mounted at foontent fdrive
£

Q I Instalaciones necesarias
& !pip install -g langchain-community chromadb sentence-Lransformers openpyxl
[:I I Importar librerias

import os
of . environ| "TRANSFORMERS WO _TF™] = "1"

L torch

L transformers

on Transformers Limpori LlamaForCausallM, LlamaTokenizer
mport yaml

scipy.io import arff

ri pandas as pd

google.colab import files

import Textwrap

Ilustracion 3. Vista del desarrollador.

Ademas, se incorpora un mecanismo de RAG, que permite al usuario realizar consultas
en lenguaje natural durante el proceso. Este enfoque mejora las respuestas de la IA
generativa proporcionando respuestas contextualizadas basadas en un .csv con
preguntas y respuestas previamente construido.

Al iniciarse, en la llustracién 4 podemos ver que el chatbot da la bienvenida al usuario
y le explica cdmo activar el modo de ayuda utilizando el prefijo ayuda: seguido de la
pregunta. A continuacidn, solicita al usuario que cargue el conjunto de datos con el
gue desea trabajar:
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Chatbot LLaMA: Bienvenido a la interfaz de AutoML
Puedes responder normalmente a las preguntas gque iré haciendo.
5i tienes alguna duda escribe: ayuda: tu pregunta

Elegir archivos | Ningun archivo seleccionado| Cancel upload

Ilustracion 4. Version 1 del sistema: Mensaje de bienvenida.

Una vez que el usuario ha cargado el archivo desde su sistema local mediante el
explorador de archivos de Google Colab, la herramienta muestra las columnas
presentes en el conjunto de datos.

A partir de esta informacién, observamos en la llustracion 5 e llustracion 6 que se inicia
el proceso de configuracién con las primeras preguntas relacionadas con el
preprocesamiento:

Chatbot LLaMA: Separador de columnas:

1. comma: Columnas separadas por comas.

2. semicolon: Columnas separadas por punto y coma.

3. backslash: Columnas separadas por barra invertida.
Selecciona una opcidn {(nimero): 1

llustracidon 5. Version 1 del sistema: Eleccion del separador de columnas.

Chatbot LLaMA: ;Cémo tratar los datos faltantes?
1. fill with_const: Valor especifico.

. fill with_mode: Valor mas frecuente.

fill_with_mean: Media.

fill with_false: Valor falso.

bfill: Valor siguiente.

ffill: Valor anterior.

7. drop_row: Eliminar fila.

[ YL B S RV N ]

selecciona una opcidn (nimero): |

llustracién 6. Version 1 del sistema: Eleccion tratamiento de datos faltantes.

En caso de que el usuario no sepa cdmo contestar alguna de las preguntas, como por
ejemplo el tratamiento de los datos faltantes, puede activar el asistente virtual
escribiendo el prefijo ayuda: seguido de su consulta. Esto permite a la IA generativa
proporcionar una explicacién contextualizada utilizando informacién relevante
previamente cargada en el .csv mediante RAG, que podemos apreciar en la llustracién
7.

Selecciona una opcidn (ndmero): ayuda: ;Como tratar los datos faltantes?

Setting “pad_token id™ to "eos_token_id":2 for open-end generation.

Q ayuda LLata:

Existen varias formas de tratar los datos faltantes, dependiendo del contexto y de la pregunta que se esté intentando resolver. Algunas opciones son: * Reemplazar los valores faltantes con un valor
constante, como @ o el valor mis frecuente en la columna. * E1 valor mas frecuente en la columna, * E1 valor medio de la columna. * Otras estrategias como eliminar filas o usar valores de referencia.

llustracidon 7. Version 1 del sistema: Funcidn de Ayuda.

Esta respuesta generada por el modelo LLaMA facilita la toma de decisiones al usuario,
especialmente si no cuenta con conocimientos técnicos previos. Tras resolver las
preguntas generales de preprocesamiento, el asistente continta con la configuracion
especifica de cada columna.
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Para cada una, se solicita al usuario que indique el rol que desempefiard en el modelo
(entrada, salida o ninguna). En el caso de las columnas seleccionadas como entrada o
salida, se pregunta ademads por el tipo de dato en la llustracién 8 e llustracién 9.

Chatbot LLaMA: Uso para la columna 'Wifes_age':
1. input: Entrada.
2. output: Salida.
3. ninguna: Ignorar.

Selecciona una opcidn (ndmero): |

llustracion 8. Version 1 del sistema: Eleccion del rol de cada columna.

Chatbot LLaMA: Tipo de dato de "Wifes_age’:
1. binary: Binario.

number: Mumérico.

category: Categdrico.

text: Texto.

vector: Vector.

image: Imagen.

audio: Audio.

0O = @ W o W ka2

timeseries: Serie temporal.
8. date: Fecha.
Selecciona una opcidn (nidmero): |

llustracion 9. Version 1 del sistema: Elecciéon del tipo de cada columna.

Tras completar la configuracion de todas las columnas, la IA generativa elabora un
resumen automadtico en lenguaje natural mostrado en la llustracidon 10, totalmente
comprensible para el usuario. Este resume el objetivo del modelo y describe
brevemente el archivo de configuracién creado.

Resumen de configuracidn:

£l modelo tiene como propdsito predecir el método de control de natalidad utilizado por parejas de derecho matrimonial en funcidn de diferentes caracteristicas demograficas y socioecondmicas. Para
lograr esto, el modelo utiliza un conjunto de entradas que incluye informacidn sobre la educacion, la religidn, el nimero de hijos nacidos, el empleo y el nivel de vida de la pareja, entre otras. A
partir de estas entradas, el modelo utiliza técnicas de regresin logistica para predecir el método de control de natalidad més probablemente utilizada por la pareja.

Ilustracion 10. Version 1 del sistema: Resumen de configuracion.

Finalmente, la llustracién 11 muestra que el archivo de configuracién .yaml se genera
automaticamente a partir de las respuestas proporcionadas por el usuario y se
descarga al instante.

Archive config.yml creado correctamente.

LLaMA: ;Proceso terminado y archive YAML listo para usar con Ludwig!

llustracién 11. Versién 1 del sistema: Mensaje fin de Ejecucion y descarga del archivo .yaml.

Esta primera versidn esta especialmente pensada para usuarios con recursos limitados
y conjuntos de datos pequefos, sin demasiados atributos. Sin embargo, cuando el
nimero de columnas aumenta considerablemente, el proceso se vuelve poco
eficiente, ya que requiere que el usuario defina manualmente el rol y tipo de cada
columna. Debido a esto desarrollé una segunda versidén que sera explicada a
continuacion.
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3.1.2 Version 2: Version local con APl Ollama y AutoML de Ludwig

Esta version estd disefada para ejecutarse de forma local desde la terminal y se
comunica directamente con un modelo como Gemma3, desplegado a través de
Ollama. Su uso resulta mas accesible para el usuario, ya que combina simplicidad y
potencia. Ademas, incorpora la funcidn create_auto_config de Ludwig, que permite
generar automaticamente el archivo de configuracién YAML a partir del conjunto de
datos, agilizando asi el proceso de configuracién del modelo.

Dado que mi ordenador personal no contaba con los recursos necesarios para ejecutar
esta version desde la terminal, utilicé un equipo de la universidad para llevar a cabo la
ejecucion. El equipo ofrecia una capacidad computacional mas avanzada mostradas en
la llustracion 12 e llustracién 13, lo que permitia ejecutar esta version sin problemas
de rendimiento.

Q Configuracién = Acerca de - o X

& Privacidad

< Cuentas enlinea

e/
! untu
=2 Compartir e’
Il sonido
Nombre del dispositivo
@ Energia
& Monitores

Modelo de hardware

O Ratény panel tactil

Memoria
& Teclado
Procesador
(& Impresoras i
Graficos

(w}

Soportes extraibles
Capacidad del disco

& color
@ Regin eidioma Nombre del SO

F Accesibilidad Tipo de SO

0. Usuarios Versién de GNOME

% Aplicaciones predeterminadas sistema de ventanas

O Fechayhora Actualizaciones de software

llustracion 12. Version 2 del sistema: Caracteristicas del ordenador

0]

o5 Recursos sistemas de archivos

~ CPU

1 50segs a 305298 205298 105ags

e 0 seqs
I cPu1 182% [ cPuz  19,8% [ cruz  162% [ crua  19,2%

[ crus  24,2% [ crus  12,4% [ cru7  18,0% I crus  19.2%
[ cPus  153% [ dcputo 17.3% [ Jcrutt 149% [ Jcru1z 22,0%
[ |cpu13 18,0% (] cPu14 149% B cPuis 232% [ lcruts 17.2%

0 cru17 15,5% [ cru18 17,3% [ cPu 19 19,8% 0 cruz0 23,5%

~ Memoria e intercambio

1min 50seg; 40 seg; 3032gs 203295 10s2gs

z Memoria Intercambio
7,9 GB(11,8%) de 67,1 GB @ .
Caché 18,2 GB 0 bytes (0,0%) de 2,1GB

v Red

Recibiendo 1,4KiB/s Enviando 0 bytes/s
Totalrecibidos 6,7 GiB Total enviados 177,2 MiB

llustracién 13. Versidn 2 del sistema: Valores al ejecutar el sistema.
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A diferencia de la version anterior, esta implementacién se ejecuta directamente
desde la terminal. Para iniciar el proceso, es necesario proporcionar como argumento
la ruta del archivo de datos que desea utilizar el usuario.

Una vez iniciado el script, el sistema establece la conexién con el modelo Gemma3 a
través de Ollama y procede a cargar el archivo de datos. A continuacién, muestra
automaticamente las columnas.

Posteriormente, el asistente solicita al usuario que indique cudl es la columna obijetivo,
es decir, la variable de salida que el modelo intentara predecir. Esta informacion es
esencial para la generacién automatica de la configuracion mediante Ludwig, mostrada
en la llustracién 14.

iCual es la columna objetivo (de salida)?

Ti: Class

llustracion 14. Version 2 del sistema: Columna Objetivo.

Una vez identificada la columna objetivo, la llustracién 15 nos permite ver como
Ludwig AutoML analiza automaticamente todas las columnas del conjunto de datos.
Durante este proceso, evallua cada campo y asigna un tipo de dato apropiado en
funcién de cada columna.

Generando configuracién automdtica con Ludwig AUtoML...
Analyzing flelds: o%| | 6/10 [00:00<7, ?it/s]
Analyzing field: C ickness
Analyzing field: _Size_Uniformity
Analyzing field: Cell_Shape Uniformity
Analyzing field: Marginal Adhesion
Analyzing field: Single Epi_Cell_size
Analyzing field: Bare_Nuclei
Analyzing field: Bland_Chromatin
Analyzing field: Normal_Nucleoli
1d: Mitoses
i Class
108 rows.
Analyzing fields: 106%| | 16/16 [00:00<00:00, 937.091t/s]

llustracién 15. Versidn 2 del sistema: Analisis realizado por Ludwig.

Tras completar el andlisis de las columnas, en la llustracién 16 e llustracion 17 vemos
como el sistema solicita al usuario algunas configuraciones adicionales relacionadas
con el preprocesamiento de los datos:

Separador de columnas:
1. comma: Columnas separadas por comas.
2. semicolon: Columnas separadas por punto y coma.

3. backslash: Columnas separadas por barra invertida.
Selecciona una opcion (numero o 'ayuda: pregunta'): 1

llustracién 16. Versidn 2 del sistema: Eleccion del separador de las columnas.
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;Como tratar los datos faltantes?

1. fill_with_const: Valor especifico.
fill _with_mode: Valor mas frecuente.
fill_with_mean: Media.
fill_with_false: valor falso.

bfill: Valor siguiente.
. ffill: valor anterior.
7. drop_row: Eliminar fila.
Selecciona una opcion (numero o 'ayuda: pregunta'): 7

llustracion 17. Version 2 del sistema: Eleccion tratamiento de datos faltantes.

Una vez recopilada toda la informacién necesaria, el sistema genera automaticamente
un archivo de configuracién en formato .yaml, el cual es mucho mds detallado y
completado que en la versidn anterior. Tras crear el archivo auto_config.yaml de forma
temporal, la llustracion 18 figura que el sistema ofrece la posibilidad de revisarlo y
modificarlo manualmente, permitiendo ajustes en los tipos de columnas o en su rol
dentro del modelo (entrada, salida o ignorada).

Archivo 'auto_config.yml' generado temporalmente.

¢Quieres modificar alguna columna o configuracién? (si/no)
1. si
2. no

Selecciona una opcidén (nimero o 'ayuda: pregunta'): 2

llustracién 18. Version 2 del sistema: Modificacion YAML creado.

En caso de que el usuario decida modificar alguna columna, el sistema despliega un
listado enumerado con todas las columnas detectadas, como se observa en la
llustracién 19. Desde alli, se puede seleccionar una columna especifica para editarla,
como se muestra en la llustracién 20 e llustracién 21:

Columnas disponibles para modificacion:
1. preg
plas
pres
skin
insu
mass
pedi
age
9. class
Selecciona el numero de la columna que deseas modificar: 6

Uso para la columna 'mass':
1. input
2. output
3. ninguna
Selecciona una opcidn (ndmero o 'ayuda: pregunta'): 1

llustracién 19. Version 2 del sistema: Modificacién rol de las columnas asignado por Ludwig.
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eccliona una opcién (nlmero o 'ayuda: pregunta'): 2
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llustracién 20. Versidn 2 del sistema: Modificacién del tipo de las columnas asignado por
Ludwig.

(Quieres modificar alguna columna o configuracion? (si/no)
1% St

2. nho
Selecciona una opcidon (nimero o 'ayuda: pregunta'): 2

llustracion 21. Version 2 del sistema: Continuar o terminar con la modificacién de las
columnas.

Cuando el usuario indica que no desea realizar mas modificaciones, el sistema guarda
el archivo auto_config.yaml con todos los cambios finales aplicados. Ademas, se
genera un resumen explicativo mediante el modelo Gemma3, el cual describe en
lenguaje natural el propdsito del modelo, las variables utilizadas y las decisiones de
preprocesamiento elegidas.

Este resumen mostrado en la llustracién 22 facilita la interpretacion del modelo
generado.

Archivo 'auto_config.yml' guardado correctamente con las modificactones finales,

Resunen generado por LLaMA

Este nodelo tiene cono propdsito predecir 1a clase de una nuestra de tejido (probablenente tumoral) utilizando informacton clinica obtenida de las caracteristicas observadas en la muestra, como el
grosor del grupo de células, la unifornidad del tamado y forma de las células, 13 adhesion marginal, el tamado de 13 célula epitelial nica, la presencia de nicleos desnudos, 13 textura cromatica, la
normalidad de los nucleolos y 1a presencta de mitosts. EL modelo utiliza un separador de coma para dividir los datos y elinina filas con valores faltantes para garantizar 1a precision de la
prediccion.

llustracidn 22. Versidn 2 del sistema: Fin de ejecucién y resumen de la configuracion.

Esta segunda versién estd pensada para usuarios que necesitan mayor eficiencia y
flexibilidad. Al ejecutarse desde la terminal y apoyarse en herramientas como Ludwig
AutoML y el modelo Gemma3 mediante Ollama, permite automatizar gran parte del
proceso de configuracidon, reduciendo significativamente el esfuerzo manual
requerido.

Otra ventaja de esta version es que ofrece la posibilidad de ajustar manualmente la
configuracion generada, lo que la hace adecuada tanto para principiantes como para
usuarios con mayor experiencia y mas conocimientos. Esta combinacién de
automatizacion y personalizacidon resuelve las limitaciones de la primera version,
especialmente en escenarios con conjuntos de datos de mayor tamaino o complejidad.

El cédigo completo para el desarrollo de estas dos versiones puede ser encontrado en
github [41].
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3.2 Integracion del asistente virtual

Con el objetivo de facilitar la generacion y configuracién de modelos automaticos en
AutoML, se ha desarrollado un asistente virtual interactivo que guia al usuario en la
interfaz conversacional del chatbot. Este asistente incorpora capacidades avanzadas de
PLN que nos ayudan con la implementacién del proyecto utilizando modelos de LLMs,
LLaMA y Gemma, integrados a través de dos maneras distintas. La solucién
implementada combina componentes clave como RAG, generacion de prompts
dinamicos, uso de APIs de modelo local y pipelines.

A continuaciodn, se describen en detalle los componentes técnicos utilizados.

3.2.1 RAG (Retrieval-Augmented Generation)

RAG es una arquitectura hibrida en el campo del PLN que combina modelos
generativos con mecanismos de recuperacion de informacién para mejorar la calidad y
la eficacia de las respuestas generadas. A diferencia de los modelos tradicionales, que
generan respuestas Unicamente en funcion del conocimiento de que ya disponian a
raiz de su entrenamiento, RAG incorpora una etapa de recuperacion de informacién
gue permite acceder a documentos relevantes en tiempo real. De este modo, se mitiga
una de las principales limitaciones de los modelos generativos: respuestas
desactualizadas o imprecisas cuando no disponen de suficiente contexto interno. Este
paradigma fue introducido por Lewis et al. (2020), [23] quienes propusieron una
arquitectura en la que un moédulo de recuperacién extrae fragmentos de texto
relevantes desde una base de datos no estructurada, que posteriormente son
utilizados como contexto por un modelo generativo para producir una respuesta
fundamentada y especifica.

En la practica, RAG se estructura en dos fases principales. Primero, se recuperan los
documentos mas relevantes segun la similitud semantica con la pregunta del usuario.
Esto se realiza mediante embeddings, que representan fragmentos textuales como
vectores numéricos en un espacio implicito, de forma que aquellos con significados
similares se encuentran préximos entre si. Segundo, un modelo generativo utiliza
tanto la pregunta original propuesta por el usuario como los documentos recuperados
con la ayuda de embeddings para formar una respuesta coherente, actualizada y
contextualizada. Estas competencias de recuperar informacion especifica y generar
lenguaje natural convierten a RAG en una herramienta idénea para tareas que
requieren acceso a conocimientos actualizados, especificos o contextualizados.

En el presente trabajo, se ha incorporado una implementacidon de RAG con el objetivo
de asistir al usuario durante la configuracidon interactiva de modelos AutoML,
proporcionando explicaciones adaptadas al contexto. Para ello, se utiliza una base de
datos vectorial construida a partir de un archivo CSV que contiene preguntas y
respuestas relacionados con el tema y suelen ser preguntas populares entre los
usuarios. Esta base se genera segmentando el texto en minifragmentos y
procesandolos mediante un modelo de embeddings ("all-MiniLM-L6-v2") que
transforma cada segmento en un vector semantico. Posteriormente, estos vectores se
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almacenan en una estructura de datos optimizada para busquedas por similitud,
usando Chroma como vector store.

A continuacion, se muestra el cédigo que permite cargar un archivo .csv con preguntas
y respuestas, dividirlo en fragmentos pequenos y convertirlos en vectores semanticos
mediante un modelo de embeddings. Estos vectores se almacenan en una base de
datos vectorial con Chroma para permitir busquedas por similitud.

loader = CSVLoader(file_path=csv_path)

docs = loader.load()

text_splitter = CharacterTextSplitter(chunk_size=500,
chunk_overlap=50)

documents = text_splitter.split_documents(docs)
embedding = HuggingFaceEmbeddings(model name="sentence-
transformers/all-MinilM-L6-v2")

vectordb = Chroma.from_documents(documents=documents,
embedding=embedding, persist_directory="./db")

Cuando el usuario introduce una consulta iniciada por el prefijo “ayuda:”, se activa el
modo de asistencia. Este mecanismo localiza, mediante busqueda semantica, el
fragmento de texto mas relevante respecto a la pregunta del usuario en el .csv con la
contextualizacién anteriormente creado. Una vez recuperado el contexto, se construye
un nuevo prompt que integra tanto la pregunta del usuario como el contenido
recuperado del .csv, el cual es enviado al modelo LLaMA para generar una respuesta
mas completa. Esta estrategia permite ofrecer respuestas mds precisas y pertinentes
para el tema abordado, ya que el modelo se apoya solo en informacién relevante y
especifica, minimizando el riesgo de generar respuestas irrelevantes o erréneas.

El siguiente fragmento define la funciéon ayuda_mode. Esta funcidn busca el fragmento
mas relevante en la base de conocimiento, construye un prompt con el contexto
recuperado y genera una respuesta usando el modelo de lenguaje.

def ayuda_mode(question):
retrived_docs =
vectordb.similarity search(question,k=1)
contexto = retrived _docs[@].page_content if
retrived docs else ""
prompt = f"""Usa el siguiente contexto para
explicar al usuario de forma clara y sencilla. Si
el contexto no es util, responde de forma general:
Contexto: {contexto}
Pregunta: {question}

Respuesta: raw = generate_response(prompt)
print(" ®& Ayuda LLaMA:\n" +
wrap_text(raw.replace(prompt, "").strip()))
print(wrap_text(contexto))
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La utilidad de este enfoque tiene multiples ventajas: en primer lugar, dota al sistema
de una capacidad de actualizacién dinamica del conocimiento sin necesidad de
reentrenar el modelo generativo, pudiendo anadir mds preguntas y respuestas al .csv
de manera sencilla y eficiente. En segundo lugar, permite adaptar el comportamiento
del asistente a distintos temas o contextos simplemente cambiando el conjunto de
documentos usados. Finalmente, mejora la transparencia del sistema, ya que el
usuario puede ver el contenido usado como contexto, lo que ayuda a generar
confianza y a entender de ddnde viene la respuesta. En conjunto, la integracién de
RAG aporta robustez, adaptabilidad y precision al sistema interactivo desarrollado para
la configuracion asistida de modelos AutoML.

En conclusion, la base de conocimiento utilizada para el mecanismo de RAG fue
elaborada de forma propia, recopilando preguntas frecuentes y relevantes sobre la
configuracion de modelos AutoML. Esta base se almacend en un archivo .csv y se
empled para contextualizar las respuestas del asistente durante la interaccion.

3.2.2 Prompt

Un prompt es una instruccidon o entrada textual que se proporciona a un modelo de
lenguaje para guiar su comportamiento y obtener una respuesta deseada. En el
contexto de los LLMs, como los utilizados en este proyecto, los prompts son
fundamentales para definir el contexto y la tarea que el modelo debe realizar [24].

El prompt es una cadena de texto que el usuario proporciona al modelo de lenguaje
para obtener una salida atil. En el proceso de prompting, la cadena de texto del
usuario se pasa al modelo de lenguaje, que genera tokens de manera iterativa
condicionada al prompt. De este modo, el prompt crea un contexto que guia a los
LLMs para generar salidas utiles que logren el objetivo del usuario [24].

Esta técnica, conocida como prompt engineering, ha surgido como una habilidad
esencial para maximizar el potencial de los LLMs sin necesidad de modificar sus
parametros internos ni ampliar el entrenamiento de los modelos como tal. Permite
adaptar modelos preentrenados a tareas especificas mediante la elaboracién
meticulosa de prompts que orienten el comportamiento deseado.

En el cédigo desarrollado para este proyecto, los prompts se utilizan para interactuar
con el modelo LLaMA o Gemma3, segun la versidn elegida y obtener respuestas que
asistan al usuario en la configuracién de modelos AutoML. Por ejemplo, la funcién
generate_response(prompt) toma un prompt como entrada y genera una respuesta
utilizando los modelos. Esta funciéon se emplea en diversos contextos, como en la
funcién ayuda_mode(question), donde se construye un prompt que incluye tanto la
pregunta del usuario como el contexto recuperado de la base de datos vectorial,
permitiendo al modelo generar una respuesta relevante.

A continuacion, se muestra la funcién generate_response desarrollada, responsable de
enviar el prompt al modelo de lenguaje (LLaMA o Gemma3, segun la version utilizada)
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y devolver la respuesta generada. Esta funcion configura los parametros del modelo,
realiza la inferencia y decodifica el resultado en lenguaje natural.

def generate_response(prompt):
inputs = tokenizer(prompt, return_tensors="pt",
truncation=True, max_length=256).to("cuda")
outputs = model.generate(
**inputs,
max_length=256,
do_sample=True,
temperature=0.7,
top_p=0.9,
top_k=50,
num_return_sequences=1,
eos_token_id=tokenizer.eos_token_id
)
response = tokenizer.decode(outputs[0],
skip_special_tokens=True)
return response

Ademas, el sistema emplea la funcidon generar_resumen_llama_breve(config,
table_config) para generar automaticamente un resumen del propdsito del modelo
configurado por las selecciones del usuario. Se construye un prompt en espafiol que
incluye las caracteristicas de entrada, la salida esperada, el tipo de separador de
columnas y el tratamiento de valores faltantes. El prompt se formula cuidadosamente
para generar un unico parrafo descriptivo, sin repetir la pregunta ni salirse del tema.
Esto permite obtener un resumen claro, personalizado y coherente con los pardmetros
definidos por el usuario. El disefio de este prompt contribuye a una mejor
comprensién del modelo configurado y apoya la toma de decisiones del usuario,
explicandole el objetivo final de estas. Transformando asi el lenguaje técnico en
lenguaje natural comprensible para el usuario.

En el siguiente fragmento se define la funcién generar_resumen_llama_breve,
encargada de generar automaticamente un resumen descriptivo del modelo AutoML
configurado por el usuario. Para ello, construye un prompt en espafiol a partir de los
parametros seleccionados (entradas, salida, separador y tratamiento de valores
faltantes) y lo envia al modelo para obtener un texto claro y coherente.

def generar_resumen_llama_breve(config,

table _config):
entrada = ", ".join([f['name'] for f in c

onfig[ 'input_features']])

salida = ", ".join([f['name'] for f in
config[ 'output_features']])
separador = table_config['separator']
faltantes = table_config['missing data']
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prompt = (

f"éiCual es el propdésito de este modelo?\n"

f"- Entradas: {entrada}\n"

f"- Salida: {salida}\n"

f"- Separador: {separador}\n"

f"- Tratamiento de valores faltantes:
{faltantes}\n\n"

f"Respuesta (solo un parrafo en espanol, sin
repetir la pregunta):"

)

inputs = tokenizer(prompt,
return_tensors="pt").to("cuda")
outputs = model.generate(
**inputs,
max_new_tokens=150,
do_sample=True,
temperature=0.7,
top_p=0.9,
top k=50,
eos_token_id=tokenizer.eos_token_id
)
response = tokenizer.decode(outputs[@],
skip_special tokens=True)
return response.replace(prompt, "").strip()

La implementacion de prompts en este sistema permite una interaccion mas natural y
eficaz con el modelo de lenguaje, facilitando la obtencidn de respuestas precisas y
contextualizadas. Ademas, al disefiar cuidadosamente los prompts, se puede controlar
el comportamiento del modelo y adaptar sus respuestas a las necesidades especificas
del usuario, lo que es especialmente util en aplicaciones como la configuracién asistida
de modelos AutoML.

3.2.3 Pipeline

Un pipeline en el contexto del aprendizaje automatico se refiere a una secuencia
estructurada de pasos que transforman datos brutos en modelos predictivos listos
para su despliegue. Esta estructura modular permite automatizar y estandarizar el flujo
de trabajo, facilitando la colaboracion entre equipos y mejorando la reproducibilidad
de los resultados. Es decir, un pipeline de aprendizaje automatico es una serie de
pasos interconectados de procesamiento de datos y modelado disefados para
automatizar, estandarizar y agilizar el proceso de construccidn, entrenamiento,
evaluacién y despliegue de modelos de aprendizaje automatico [25].

En el cddigo desarrollado para este proyecto, el concepto de pipeline se implementa
mediante una serie de funciones y estructuras que guian al usuario desde la carga de
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datos hasta la generacion de un archivo de configuracién YAML para el entrenamiento
automatico de modelos con Ludwig en la otra herramienta que explico en un futuro.

Este flujo incluye la carga y preprocesamiento de datos, la configuracion interactiva de
caracteristicas de entrada y salida de las columnas, es decir, su rol en nuestro modelo,
indicar el tipo de columna, la generacion de resimenes mediante modelos de lenguaje
y la creacion del archivo de configuracién final.

La implementacién de este pipeline ofrece multiples ventajas a nuestro sistema:

e Modularidad: Cada paso del proceso esta desarrollado en funciones
especificas, lo que facilita su mantenimiento, reutilizacidn, divisidon del sistema
y comprension del cédigo a nivel técnico.

e Automatizacion: La secuencia de pasos se ejecuta de manera automatizada,
reduciendo la intervenciéon manual del usuario y minimizando errores en caso
de falta de conocimiento sobre el tema.

o Estabilidad del proceso: Una descripciéon precisa de todas las etapas vy
pardmetros asegura que el procedimiento se pueda ejecutar multiples veces
obteniendo resultados consistentes.

e Crecimiento eficiente: La naturaleza modular del pipeline permite ampliarlo
para procesar datos mas extensos o afrontar nuevas tareas como hicimos en la
transformacién de la primer a la segunda versidn, sin redisefiar la estructura
general y complicar el desarrollo.

En resumen, la implementacidon de un pipeline en este proyecto no solo optimiza el
flujo de trabajo en el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico, sino que
también establece una base sdlida para futuras ampliaciones y adaptaciones del
sistema.

3.2.4 API

Una APl es un conjunto de definiciones y protocolos que permiten que diferentes
componentes de software se comuniquen entre si. Una APl actia como un contrato
entre distintas aplicaciones, facilitando la integracion de funcionalidades sin que los
desarrolladores necesiten comprender los detalles internos de cada sistema [26]

En el contexto de este proyecto, las APls desempeian un papel fundamental al
permitir la interaccién entre el sistema desarrollado y los LLM, como LLaMA y
Gemmas3. Por ejemplo, en la segunda versién del cédigo, se utiliza una APl para enviar
solicitudes al puerto donde el modelo Gemma3 es alojado localmente a través de
Ollama. Esto se logra mediante una llamada HTTP POST que envia un prompt al
modelo y recibe una respuesta generada, lo que permite integrar el procesamiento de
lenguaje natural en la aplicacién sin necesidad de implementar el modelo desde cero.
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A continuacion, se presenta el fragmento de codigo utilizado para enviar un prompt al
modelo Gemma3 mediante una API local expuesta por Ollama. Esta funcién realiza una
solicitud POST al endpoint del modelo, recibe la respuesta generada en tiempo real y la
concatena linea a linea para devolverla como una cadena de texto.

def generate_response(prompt):
respuesta = requests.post(
"http://localhost:11434/api/generate”,
json={"model": "gemma3", "prompt": prompt},
stream=True
)
respuesta_completa =
for linea in respuesta.iter_lines():
if linea:
parte = json.loads(linea)
respuesta_completa +=
parte.get("response", "")
return respuesta_completa.strip()

print("\nModelo gemma3 conectado con Ollama.")

En conclusidn, las APIs son fundamentales para la integracidén del sistema desarrollado
en este proyecto, ya que permiten la integracién eficiente de los modelos de lenguaje
avanzados.

3.3 Interfaz de usuario

En esta uUltima fase del flujo AutoML, se utiliza una interfaz grafica desarrollada con
Streamlit. Esta interfaz fue completamente desarrollada por mi utilizando Streamlit,
adaptando su funcionalidad a los distintos tipos de conjuntos de datos (como archivos
.arff o particiones .train/.test), haciendo mas cémodo el proceso de carga,
entrenamiento y evaluacién del modelo, y proporcionando visualizaciones de métricas
y predicciones para facilitar su interpretacion. Esta herramienta permite al usuario
cargar un conjunto de datos y un archivo de configuracién .yaml de manera cémoda
para entrenar un modelo utilizando Ludwig. Esta pensada para facilitar el
entrenamiento incluso a usuarios con conocimientos técnicos limitados, ya que
abstrae completamente la programacion interna.

Es importante destacar que esta herramienta ha sido disefada para funcionar con los
archivos .yaml generados en la segunda version, ya que dicha version produce
configuraciones mas completas y eficientes, a diferencia de la primera versién, donde
el archivo YAML incluye uUnicamente las caracteristicas de entrada, salida y el
preprocesamiento basico, el .yaml de la segunda versién incorpora también:

e Parametros del combinador (combiner) que definen la arquitectura del modelo
(por ejemplo, uso de tabnet).
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e Configuracion del optimizador y del scheduler para el entrenamiento.
e Estrategia de validacion y métrica de evaluacion.

e Bloque de busqueda automatica de hiperparametros (hyperopt) con espacio de
busqueda y tipo de algoritmo definido.

Este .yaml mas completo permite aprovechar al maximo las capacidades de Ludwig
AutoML, incluyendo la optimizacion automadtica de arquitecturas y tasas de
aprendizaje, lo que no seria posible con el .yaml mas basico generado en la primera
version.

La llustracion 23 exhibe lo que ve el usuario al acceder a la interfaz, se presenta una
pantalla de bienvenida donde se solicita al usuario que seleccione el formato del
conjunto de datos que desea utilizar para el entrenamiento. La aplicacion permite
trabajar con archivos en formato .arff o con conjuntos particionados previamente en
.trainy .test, en formato Excel o CSV.

€ Entrenador de modelos con
Ludwig

Carga un dataset .arff oarchivos .train/ .test de Exceljuntoconun .yml.Siel .test notiene la

columna objetivo, también se pedira el sample_submission.csv antes de entrenar.

Tipo de archivo de datos:

0 .arff

train/.test (Excel)
Ilustracion 23. Mensaje de bienvenida y eleccidn del tipo de datos.

Si se selecciona el formato .arff, la llustracién 24 presenta la solicitud de la interfaz al
usuario para subir el archivo de configuracién .yaml y el conjunto de datos en formato
.arff:

Sube tu archivo .yml de configuracion

Drag and drop file here

Browse files
Limit 200MB per file « YML, YAML
Sube tu archivo .arff
Drag and drop file here |
g : Browse files

Limit 200MB per file = ARFF

llustracién 24. Subida archivos tipo .arff.
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Una vez cargados correctamente el archivo .arff y el .yaml, se habilita la opcién para
iniciar el entrenamiento del modelo presentado en la llustracién 25.

Archivo .arffy configuracién cargados correctamente.

% Entrenar modelo

llustracion 25. Boton de comienzo de entrenamiento.

Cuando se utiliza un archivo en formato .arff, el sistema realiza automaticamente una
particidn del conjunto de datos, utilizando el 80 % para entrenamiento y el 20 % para
prueba. Una vez completado el entrenamiento, la interfaz presenta diversas métricas
de evaluacién generadas por Ludwig expuestas en la llustraciéon 26, una matriz de
confusién, que figura en la llustracién 27, que permite analizar visualmente el
rendimiento del modelo en tareas de clasificacion, un reporte detallado por clase y
predicciones, habiendo la posibilidad de descargar todas las métricas.

1) Métricas de Evaluacion

q
¥ "Contraceptive _method used" : {
"loss" : 1.5345497131347656
"roc_auc" : 0
"accuracy" : 0.4
"accuracy_micro" : 0.494915246963501
}

¥ "combined" :

o
"loss" : 1.534608141741046

llustracidon 26. Métricas de evaluacion.

Matriz de Confusién

1 21 a1 60
50
K]
o
L5 18 29 24
[
2 L a0
| 30
3 26 19
i . b 20
1 2 3 -

Predicted |abel

llustracién 27. Matriz de confusion.
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La llustracion 28 muestra lo que pasa si es del tipo train/test .csv, cargamos el .yaml, el
.train, el .test y si este .test no tiene la columna objetivo que es lo que ocurre en los
datasets utilizados descargados en kaggle, pide también cargar el
sample_submission.csv expuesta en la llustracion 29:

Sube tu archivo .ym1 de configuracion

Drag and drop:ﬂle he.:r-e Browse files

Limit 200M L, ¥AML

o

Sube el archivo de entrenamiento (.train)

Drag and dropiﬂle here Browse files

« OSSN X

Limit 200M

o

Sube el archivo de prueba (.test)

Drag and drop ﬁle here Browse files

« CSY XLSX

Limit 200M

m

llustracion 28. Subida Archivos tipo .train/.test.
El archive .test notiene columna objetivo. Sube sample submission.csv

Dra.g and drop fl|E! here Browse files

mit 2GUMG per Tile = L4

[lustracidn 29. Subida sample_submission.
Si se elige el formato .train/.test, la interfaz solicita subir los siguientes archivos: el

archivo de configuracién .yaml, el conjunto de entrenamiento (.train) y el conjunto de
prueba (.test), todos ellos en formato .csv o .xlsx.

En muchos casos, como ocurre con datasets descargados desde plataformas como
Kaggle, el archivo .test no incluye la columna objetivo. En esas situaciones, la
aplicacion también pedird al usuario subir un archivo sample_submission.csv,
necesario para generar correctamente las predicciones en el formato esperado.

Una vez que todos los archivos requeridos han sido cargados correctamente, la

interfaz permite iniciar el proceso de entrenamiento del modelo permitiendo activar el
botdn de la Ilustracion 30:

Archivos cargados correctamente.

g Entrenar modelo
llustracion 30. Boton de comienzo de entrenamiento.
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La llustracion 31 exhibe el comportamiento de nuestra GUI cuando el conjunto de
prueba (.test) no contiene la columna objetivo, el sistema genera automaticamente un
archivo submission.csv en el formato requerido por Kaggle. Este archivo puede ser
descargado directamente desde la interfaz y subirlo a Kaggle para obtener la
puntuacion oficial en la plataforma.

L. El conjunto de test no tiene columna objetivo. Se generara archivo para Kaggle.

+* Archivo de envio generado correctamente.

£ Descargar submission.csv

llustracién 31. Descarga submission.csv.

He subido el cédigo completo para el desarrollo de este GUI a hugging face [40] .
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CAPITULO 4

4. Evaluacion

4.1 Datasets utilizados

Para llevar a cabo la evaluaciéon de los modelos de aprendizaje automatico, se
seleccionaron diversos conjuntos de datos publicos provenientes de pdéginas
reconocidas como OpenML o Kaggle. Estos datasets se dividen en dos categorias
principales segun la naturaleza del problema: clasificacion y regresion.

La Tabla 5 presenta los conjuntos de datos empleados en tareas de clasificacion, en las
que el objetivo es predecir etiquetas discretas o categorias, como el diagnéstico de

una enfermedad o la pertenencia a un grupo especifico.

Nombre Caracteristicas Tamafo Tamano Fuente
Entrenamiento | Prueba
Pima Indians 8 515 253 OpenML_Diabetes [27]
Diabetes
Breast-w 9 469 230 OpenML_Breastw [28]
Contraceptive
Method 9 987 486 OpenML cmc [29]
Choice
Hypotheroid 29 2528 1245 | OpenML_Hypothyroid [30]

Tabla 5: Datasets de Clasificacion
Pima Indians Diabetes

El conjunto de datos Pima Indians Diabetes fue compilado originalmente por el NIDDK
(National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases, por sus siglas en
inglés) y puesto a disposicion publica a través del repositorio de la Unidad de Cuidados
Intensivos (UCI, por sus siglas). Posteriormente fue incorporado a la plataforma
OpenML (taskld: 37) para la evaluacién de algoritmos de clasificacion. Contiene
mediciones diagndsticas médicas de pacientes femeninas de ascendencia Pima con el
objetivo principal de predecir la aparicién de diabetes. Entre las variables clave se
encuentran la concentracién de glucosa en plasma, la presidén arterial, el indice de
masa corporal (IMC, por sus siglas) y la edad. Dada la frecuencia global de la diabetes y
su impacto en poblaciones de riesgo, este conjunto de datos se considera altamente
relevante en tareas de prediccion médica.

Breast-w

Este conjunto de datos fue compilado inicialmente por el Dr. William H. Wolberg del
Hospital de la Universidad de Wisconsin y donado a la UCl en 1992. Posteriormente fue
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https://www.openml.org/search?type=data&sort=runs&id=23&status=active
https://www.openml.org/search?type=data&sort=runs&id=57&status=active

incorporado a OpenML (taskld: 15) como recurso para la evaluacion de algoritmos de
clasificacién. Contiene caracteristicas derivadas de imdagenes digitalizadas de aspirados
con aguja fina (FNA) de masas mamarias, con el objetivo principal de distinguir entre
tumores benignos y malignos. Las variables incluyen medidas como el radio, la textura,
la concavidad y la simetria de los nucleos celulares. Dada la alta incidencia del cancer
de mama y la importancia de su deteccién temprana, este conjunto de datos es
ampliamente utilizado en aplicaciones clinicas de IA.

Contraceptive Method Choice

El conjunto Contraceptive Method Choice fue compilado a partir de una muestra del
Estudio Nacional de Prevalencia de Anticonceptivos de Indonesia de 1987. Fue donado
por Jiee-Sien Lim y esta disponible en OpenML con el taskld 23. Contiene informacién
sobre mujeres casadas que no estaban embarazadas, con el objetivo principal de
predecir el método anticonceptivo actualmente utilizado en funcién de caracteristicas
demograficas y socioecondmicas. Entre las variables clave se incluyen la edad de la
esposa, nivel educativo, nimero de hijos, situacién laboral, ocupacién del esposo, nivel
de vida, religion y exposicion a medios de comunicacién. Este conjunto es
especialmente util en tareas de prediccion en el ambito de la salud publica y la
planificacion familiar.

Hypothyroid

El conjunto de datos Hypothyroid fue compilado a partir de casos clinicos
proporcionados por el Garavan Institute y distribuido por el repositorio de UCI.
Posteriormente fue incorporado a OpenML (taskld: 57). Contiene informacion médica
detallada de pacientes sometidos a pruebas para diagnosticar disfunciones tiroideas,
en particular el hipotiroidismo. Incluye variables tanto categéricas como numéricas,
como edad, sexo, sintomas clinicos, resultados de laboratorio y tratamientos previos.
Su objetivo principal es identificar correctamente la presencia o ausencia de
hipotiroidismo. Debido a que estas enfermedades suelen pasar desapercibidas, este
conjunto de datos resulta especialmente Util para el desarrollo de modelos de
clasificacién médica basados en IA.

La Tabla 6 incluye datasets orientados a regresién, donde la variable objetivo es

continua y se busca predecir valores numéricos, como niveles futuros de glucosa en
sangre o cifras de mortalidad por COVID-19.
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Nombre | Caracteristicas Tamafo Tamano Fuente
Entrenamiento Prueba

Liver 5 232 113 OpenML LiverDisorder [31]

Disorders

BrisT1D 506 177024 3644 Kaggle Bristld [32]

Blood

Glucose

Covid19 18 129156 43052 Kaggle Covid19Deaths [33]

Deaths

Covid19 92 2700 893 Kaggle Covid19 [34]

Cases

Tabla 6: Datasets de Regresion

Liver Disorders

El conjunto de datos Liver Disorders fue compilado por la compaiiia BUPA Medical
Research Ltd. y estd disponible en OpenML (taskld: 8). Fue disenado para estudiar la
relacion entre pardmetros bioquimicos en sangre y enfermedades hepaticas
relacionadas con el consumo excesivo de alcohol. Cada instancia representa los
resultados de pruebas realizadas a varones adultos con distintos niveles de consumo
de alcohol. Las variables incluyen enzimas hepdticas, gamma-glutamil transpeptidasa
(GGT, Gamma-Glutamyl Transferase por sus siglas en inglés) y niveles de bilirrubina,
entre otras. El objetivo de este conjunto es predecir la presencia o ausencia de
trastornos hepaticos. Dado su uso frecuente en evaluacién biomédica, este dataset es
ampliamente utilizado en estudios de regresion supervisada en contextos clinicos.

BrisT1D Blood Glucose

Este conjunto de datos, proveniente de la competicion “BrisT1ID — Blood Glucose
Prediction” en Kaggle, contiene registros de pacientes con diabetes tipo 1 recopilados
mediante sensores como monitores continuos de glucosa (CGM), bombas de insulina y
dispositivos de actividad. Cada muestra incluye una ventana temporal de seis horas
con variables como niveles de glucosa, insulina, carbohidratos y ejercicio, con el
objetivo de predecir el nivel de glucosa una hora en el futuro. Este conjunto es clave
para desarrollar modelos de predicciéon en sistemas de control de la diabetes vy
pancreas artificiales.

Covid19 Deaths
Este conjunto fue creado en la competicion “Covid19-Death-Predictions” de Kaggle con

el objetivo de modelar y predecir la evolucion de muertes por COVID-19 a nivel global.
Incluye informacién diaria por pais y regién sobre casos confirmados, muertes
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acumuladas y variables epidemioldgicas. El objetivo es generar predicciones precisas
sobre la mortalidad futura asociada al virus. Este conjunto ha sido ampliamente
utilizado para validar modelos predictivos en contextos de salud publica,
especialmente durante la pandemia.

Covid19 Cases

El conjunto de datos Covid19 Cases fue desarrollado como parte de una tarea
académica en el curso “MIL 2021 Spring - HW1”. Estad disponible en Kaggle y tiene
como objetivo predecir una etiqueta de clasificaciéon binaria a partir de multiples
caracteristicas numeéricas andnimas. Aunque estd enfocado originalmente a
clasificacién, las variables numéricas que contiene también permiten su uso en tareas
de regresién para predecir casos diarios. Este dataset permite evaluar la capacidad
general de los algoritmos sin depender del conocimiento contextual del dominio.

4.2 Resultados

Para evaluar el rendimiento de los modelos en tareas de clasificacién y regresion se
utilizaron métricas muy utilizadas y reconocidas en la comunidad de aprendizaje
automatico:

e Accuracy: La exactitud (accuracy) mide la proporcién de predicciones correctas
realizadas por el modelo sobre el total de casos evaluados. Es una métrica
ampliamente utilizada para evaluar el rendimiento general de los clasificadores
[35].

e ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic-Area Under the Curve): El area
bajo la curva ROC (AUC) evalua la capacidad del modelo para distinguir entre
clases. Un valor de AUC cercano a 1 indica un alto rendimiento en la
clasificacién [35].

e Loss: La funcion de pérdida cuantifica la diferencia entre las predicciones del
modelo y los valores reales durante el entrenamiento. Es fundamental para
guiar el proceso de aprendizaje del modelo [36].

e Precision: La precisidn indica la proporcion de verdaderos positivos entre todas
las instancias que el modelo ha clasificado como positivas. Es util para evaluar
la exactitud de las predicciones positivas del modelo [37].

e Recall: El recall, o sensibilidad, mide la proporcién de verdaderos positivos que
el modelo identifica correctamente entre todas las instancias que realmente
son positivas. Es crucial cuando es importante capturar todos los casos
positivos [37].

e F1-Score: El Fl-score es la media armonica entre la precision y el recall.
Proporciona una Unica métrica que equilibra ambos aspectos, especialmente
util en situaciones con clases desbalanceadas [38].
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Los resultados de clasificacidon obtenidos por nuestra herramienta se resumen en la
Tabla 7, donde se muestran las métricas comentadas anteriormente. Estas métricas
ofrecen una vision completa del funcionamiento de los modelos entrenados,
permitiendo evaluar tanto la capacidad predictiva como la usabilidad de los conjuntos
de datos.

Dataset Accuracy | ROC-AUC Loss Precision Recall Fl-score
Diabetes 0.712 0.714 0.753 0.688 0.685 0.686
Breast-w 0.974 0.956 0.482 0.962 0.956 0.959
Hypotheroid | 0.740 0.732 0.113 0.862 0.740 0.788
Contraceptive | 0.484 0.656 1.534 0.486 0.484 0.483

Tabla 7: Resultados de Datasets Clasificacidon

Como puede observarse, los resultados son muy positivos en los conjuntos Breast-w e
Hypothyroid, donde se alcanzan valores cercanos a la perfeccién en métricas clave
como Accuracy, Fl-score y Precision. Estos resultados indican que el modelo ha
logrado aprender patrones relevantes usando las caracteristicas de entrada, con una
alta capacidad de prediccién.

En cambio, el dataset Contraceptive presenta un rendimiento inferior que los demas,
la baja puntuacién en Accuracy (0.484), asi como en el resto de las métricas, sugieren
gue se trata de un conjunto de datos particularmente complejo, puede explicarse por
diversas razones, como la presencia de ruido en las variables o una débil correlacién
entre los atributos de entrada y la variable objetivo.

Con el fin de contextualizar estos resultados y saber si son realmente correctos, se ha
realizado una comparacién directa con los valores obtenidos por un experto en IA
utilizando Ludwig directamente, es decir, empleando configuraciones avanzadas y
personalizadas de esta herramienta. Esta comparacién, que se muestra en la Tabla §,
permite identificar el nivel de competitividad de nuestra herramienta.

Dataset Métrica Nuestro Modelo Experto en IA usando
Ludwig
Diabetes ROC-AUC 0.714 0.826
Breast-w ROC-AUC 0.956 0.967
Hypotheroid | Accuracy 0.740 0.798
Contraceptive | Accuracy 0.484 0.495

Tabla 8: Comparacién Datasets Clasificacién

Los resultados muestran que el experto logra valores ligeramente superiores a los
obtenidos con nuestra herramienta en todos los conjuntos de datos. No obstante, las
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diferencias observadas son en general pequefias y no comprometen la validez del
enfoque desarrollado. Por ejemplo, en el dataset Breast-w, el valor de ROC-AUC de
nuestro modelo es de 0.956, mientras que el del experto es de 0.967, lo cual
representa una diferencia insignificante. Esta minima diferencia en el rendimiento
evidencia la robustez del sistema desarrollado, especialmente considerando que no se
ha recurrido a técnicas de ajuste avanzadas.

De forma destacable, en el caso del dataset Contraceptive, ambos enfoques muestran
resultados bajos, lo que indica que las dificultades no provienen de la herramienta
empleada, sino del propio conjunto de datos. Esta coincidencia en el bajo rendimiento,
incluso por parte de un experto en |IA utilizando Ludwig, indica que el dataset presenta
caracteristicas problematicas que limitan el ML en general, y no un fallo especifico de
nuestra herramienta.

En conclusién, estos resultados reflejan un buen desempeiio del sistema desarrollado
para tareas de clasificacion, acercandose al rendimiento de modelos avanzados
desarrollados con Ludwig por especialistas en IA. Esta comparacidon no solo valida la
calidad del proyecto, sino que también resalta el potencial de mejora futura mediante
la incorporacién de técnicas como la optimizacion de hiperpardmetros para acercarnos
aun mas a los resultados obtenidos por el experto.

Ademas, en esta seccidn se presentan los resultados obtenidos por las herramientas
desarrolladas en tareas de regresion, utilizando datasets disponibles en la plataforma
Kaggle. Estos datasets no vienen acompafiados de métricas de evaluacién estandar, en
su lugar, Kaggle ofrece un sistema de evaluacién mediante submissions (archivos .csv)
gue se comparan con las predicciones esperadas a través de métricas como RMSE
(Root Mean Square Error, por sus siglas), el error cuadrdtico medio mide la raiz
cuadrada de la media de los errores al cuadrado entre las predicciones del modelo y
los valores reales. Es sensible a errores grandes y proporciona una medida de la
precisidon del modelo en tareas de regresién, calculadas automaticamente al subir las
predicciones al entorno de competicidon correspondiente al dataset [39].

Para esta evaluacion, se utilizd nuestra herramienta de entrenamiento de modelos
para generar los archivos submission.csv con las predicciones sobre los conjuntos de
datos elegidos. Posteriormente, dichos archivos fueron subidos manualmente a
Kaggle, lo que permitié obtener la métrica de RMSE para cada uno de los modelos
entrenados. Esta metodologia asegura una evaluacién justa y alineada con los
resultados de la comunidad para estos conjuntos, dejando todo el proceso de
evaluacion a Kaggle.
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Los resultados obtenidos con los datasets de regresién, asi como una comparacion con
los resultados del experto en IA usando Ludwig, se resume en la Tabla 9.

Dataset Métrica Nuestro Modelo Experto en IA usando
Ludwig
Liver Disorders RMSE 5.223 3.912
BrisT1D RMSE 4.395 3.30
Covid19 Deaths RMSE 2319 1743
Covid19 Cases RMSE 2.028 1.521

Tabla 9: Comparacion Resultados Regresion

Tal como se muestra en todos los casos, los modelos desarrollados presentan valores
de RMSE superiores a los obtenidos por el experto. Esta diferencia puede atribuirse
como he comentado con anterioridad al hecho de que el experto en IA aplica
configuraciones especificas, ajustes finos y seleccién manual de pardmetros que
escapan al alcance de nuestra herramienta automatizada. Aun asi, los valores
obtenidos son razonables, especialmente considerando la dificultad de los datasets,
como en el caso de Covid19 Deaths, donde las predicciones se ven afectadas por la alta
variabilidad de las caracteristicas de entrada.

En términos generales, los resultados en regresién sugieren que la herramienta
desarrollada es capaz de generar modelos con un nivel aceptable de precisién, aun
cuando existen margenes de mejora evidentes. Esta validacidn externa, obtenida a
través del entorno competitivo de Kaggle, refuerza la utilidad practica de la solucién
propuesta.

4.3 Analisis desde la perspectiva de HCAI

Para complementar la evaluacién técnica, se consultd a un experto independiente en
IA para evaluar diversos aspectos relacionados con el grado de automatizacién vy el
nivel de control humano en el sistema propuesto, el cual integra técnicas de AutoML
con LLMs. La evaluacién se centrd en la alineacidn del sistema con los principios clave
de la IA centrada en el ser humano (HCAI, Human-Centered Artificial Intelligence en
inglés).

Para guiar la evaluacién, se pidid al experto que respondiera a nueve preguntas. La
Tabla 10 presenta las calificaciones dadas por el experto para cada pregunta de la
encuesta, utilizando una escala del 1 (muy deficiente) al 10 (excelente). Desde la
perspectiva del experto, el sistema parece capaz de manejar eficazmente varios tipos
de datos, y el mdédulo de limpieza de datos estd integrado y funciona segun lo
esperado. Sin embargo, algunos componentes (por ejemplo, la ingenieria de
caracteristicas y la validacién) no fueron completamente observables durante la
evaluacion.

38




Pregunta (ID + Descripcion)

Calificacion del
Experto

P1 - La aplicacion es facil de utilizar y permite una interaccién
fluida sin requerir un alto nivel de conocimientos técnicos.

7

P2 — La aplicacion ofrece suficiente flexibilidad para configurar
o personalizar distintas etapas del pipeline de aprendizaje
automatico.

P3 — La aplicacidén proporciona informacion clara e
interpretable que facilita la comprensién y supervisién de los
modelos generados.

P4 — La aplicacion es capaz de detectar automaticamente y
manejar de forma adecuada distintos tipos de datos (por
ejemplo, numéricos, categoricos, texto).

P5 — La aplicacion realiza automaticamente operaciones
basicas de limpieza de datos (como tratamiento de valores
ausentes o eliminacién de duplicados) sin requerir intervencién
manual.

P6 — La aplicacion es capaz de generar o seleccionar
automaticamente caracteristicas relevantes que contribuyan a
mejorar el rendimiento del modelo.

P7 — La aplicacion puede seleccionar y entrenar modelos de
aprendizaje automatico adecuados de forma automatica, en
funcién del conjunto de datos proporcionado.

P8 — La aplicacion automatiza de manera eficaz el proceso de
ajuste y optimizaciéon de modelos.

P9 — La aplicacién incorpora procedimientos automaticos para
la evaluacion y validacién de los modelos entrenados,
utilizando técnicas apropiadas.

Tabla 10: Resumen de Calificacién del Experto (1 = Muy deficiente, 10 = Excelente)
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CAPITULO 5

5. Conclusiones

5.1 Grado de consecucion de los objetivos

A lo largo del desarrollo del TFG, se ha alcanzado en gran medida el objetivo principal:
diseflar y desarrollar una herramienta que permita a usuarios sin conocimientos
técnicos interactuar con sistemas AutoML mediante una interfaz conversacional
basada en LLMs. La soluciéon implementada proporciona un entorno cdémodo, accesible
y guiado para construir modelos predictivos, lo cual responde a la necesidad de
facilitar el uso de la IA para todos.

Respecto a los subobjetivos planteados al inicio del proyecto, el grado de consecucion
es el siguiente:

Disefio e implementacidn de una interfaz conversacional respaldada por
LLMs: Este objetivo ha sido alcanzado satisfactoriamente. La interfaz
desarrollada permite una interaccion natural con el sistema, posibilitando que
el usuario, sin conocimientos técnicos ni recursos, pueda cargar datos, definir
tareas y construir modelos predictivos. El asistente virtual guia el proceso,
interpreta correctamente las intenciones expresadas en lenguaje natural por
parte del usuario y las traduce en términos técnicos de aprendizaje automatico
(como clasificacion o regresidon) que un usuario sin conocimientos seria
imposible que los definiese, asegurando que el sistema ejecute las acciones
adecuadas.

Integrar técnicas de AutoML: Se ha logrado incorporar un sistema AutoML que
automatiza tareas clave como la seleccion de algoritmos, el ajuste de
hiperparametros y el preprocesamiento de datos. Este sistema permite a los
usuarios centrarse en los resultados sin preocuparse por los aspectos técnicos
del proceso de modelado.

Traduccion de objetivos del usuario en tareas de ML mediante lenguaje
natural: Este objetivo también ha sido alcanzado de manera efectiva. La
herramienta permite interpretar y explicar correctamente las intenciones del
usuario, traduciendo sus objetivos y selecciones expresadas en lenguaje
natural. Esto ha sido posible gracias a la integraciéon de modelos LLM.

Evaluacién del rendimiento de la herramienta: Se ha realizado una evaluacién
utilizando conjuntos de datos publicos, analizando tanto la calidad de los
modelos como la eficacia. Los resultados indican que la herramienta es valida
para generar modelos con rendimiento competitivo y que la interacciéon
conversacional mejora la usabilidad del proceso.

En conclusidn, los objetivos establecidos en el capitulo 1 han sido cumplidos de forma
satisfactoria. La herramienta desarrollada contribuye a reducir las barreras de entrada
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al uso de tecnologias de IA, brindando una experiencia comprensible y guiada para
usuarios sin conocimientos técnicos, lo que valida la propuesta de valor de este
proyecto.

5.2 Lineas de trabajo futuras

El desarrollo de esta herramienta marca un primer paso importante hacia la
adaptabilidad del aprendizaje automatico mediante interfaces conversacionales. No
obstante, existen multiples dreas de mejora que pueden explorarse en trabajos futuros
para mejorar tanto la funcionalidad como la experiencia del usuario.

Una de las lineas mas relevantes es la mejora de la explicabilidad de los modelos
generados. Aunque la herramienta proporciona actualmente una interpretacion bdsica
de los resultados, seria deseable integrar técnicas mas avanzadas que permitan
explicar en mayor profundidad el comportamiento del modelo, que podrian ayudar a
los usuarios a comprender de manera mas clara por qué el modelo toma determinadas
decisiones, incluso sin tener conocimientos técnicos. Esto no solo aumentaria la
confianza del usuario en el sistema, sino que también podria utilizar la herramienta
para aprender.

Ademas, se considera fundamental mejorar la base de conocimiento utilizada por el
sistema, actualmente construida de forma manual a partir de preguntas y respuestas
frecuentes relacionadas con la configuracion de modelos AutoML. Esta base,
almacenada en un archivo .csv, fue elaborada especificamente para este proyecto
como una prueba de concepto inicial y comprobar el correcto funcionamiento de esta.
En trabajos futuros, se propone ampliar su contenido, mejorando la calidad, con el
objetivo de proporcionar respuestas mas completas, adaptadas y actualizadas. Esta
mejora permitiria al asistente ofrecer una ayuda mas completa.

Otro aspecto clave es el fortalecimiento de la interaccidn con el asistente virtual. En la
versidn actual, la comunicacién sigue un flujo mayormente guiado, lo que puede
resultar limitado en ciertos contextos. Se propone evolucionar hacia un sistema mas
flexible que permita al usuario modificar pasos anteriores del proceso sin necesidad de
reiniciar la ejecucién, esto contribuiria a una experiencia mas fluida y adaptativa,
alineada con las necesidades reales del usuario.

Asi mismo, una linea prometedora de trabajo podria consistir en integrar todo el flujo
de trabajo dentro de una Unica herramienta conversacional, eliminando pasos
intermedios que todavia requieren cierta intervencion por parte del usuario. Es decir,
se plantea la automatizacién completa de la generacién del archivo .yaml necesario
para el entrenamiento con Ludwig, de forma que el propio asistente, a partir de la
conversacion con el usuario, construya internamente dicho fichero, ademas de que el
entrenamiento del modelo con Ludwig sea gestionado completamente por la IA
generativa, de manera que el usuario no tenga que ejecutar manualmente ningun
proceso técnico. La idea es que la IA, una vez definidos los pardmetros a través del
didlogo con el usuario, se encargue tanto de configurar como de ejecutar el
entrenamiento, mostrando Unicamente los resultados relevantes al usuario de forma
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clara y comprensible. Esta automatizacién completa es especialmente util para
usuarios sin recursos técnicos, ya que ocultaria la complejidad y facilitaria una
experiencia fluida, enfocada en la utilidad del modelo seleccionado. Esta unificaciéon
permitiria simplificar ain mas el proceso, reduciendo barreras técnicas y favoreciendo
la accesibilidad, ya que habria una Unica herramienta, en vez de las dos que hemos
desarrollado en este TFG, quitando ademas la intervencion del usuario de llevar el
.yaml desarrollado por la primera herramienta a la segunda.

Finalmente, seria interesante explorar formas de optimizar el rendimiento del sistema,
totalmente capaz con la rdpida evolucién de LLMs. Esto ampliaria ain mds el alcance
del proyecto, haciéndolo importante en contextos educativos, sociales o profesionales
donde los recursos son escasos pero la necesidad de herramientas accesibles de IA es
alta.

Estas lineas de mejora no solo permitirian ampliar el potencial de la herramienta, sino

también reforzar su objetivo principal, acercar la IA a todas las personas,
independientemente de su formacidn o recursos.
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Lista de Acronimos

API Application Programming Interface
AUTOML Automated Machine Learning
CSV Comma-Separated Values

GGT Gamma-Glutamyl Transferase

GPU Graphics Processing Unit

GUI Graphical User Interface

HCAI Human-Centered Artificial Intelligence
IA Inteligencia Artificial

IMC indice de Masa Corporal

LLM Large Language Model

LLaMA Large Language Model Meta Al

ML Machine Learning

NIDKK National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases
PLN Procesamiento de Lenguaje Natural
RAG Retrieval-Augmented Generation

RAM Random Access Memory

RMSE Root Mean Square Error

ROC- AUC Receiver Operating Characteristic-Area Under the Curve
TFG Trabajo Fin de Grado

TPU Tensor Processing Unit

UCI Unidad de Cuidados Intensivos

WP Work Packages

YAML Yet Another Markup Language
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