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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado se elabora en colaboracién con una empresa del sector
industrial. Tiene como principal objetivo el disefio e implementaciéon de un asistente
conversacional basado en Inteligencia Artificial, destinado a mejorar el rendimiento en
las tareas diarias de los operarios de las fabricas. El software desarrollado facilita a los
trabajadores la consulta de informacién relevante sobre los activos de la planta.

El asistente se basa en un modelo de lenguaje de gran tamafio, combinado con técnicas
de recuperacion de la informacidn mediante embeddings semanticos, almacenados en
una base de datos vectorial.

Este trabajo sienta las bases de una herramienta con un alto potencial de mejora en
eficiencia y accesibilidad de la informacidn para los trabajadores de planta, maximizando
su rendimiento.

Abstract

This Final Degree Project is developed in collaboration with a company in the industrial
sector. It aims to design and implement a conversational assistant based on artificial
intelligence, focused on improving the efficiency in the daily operations of factory
workers. The developed system allows employees to access relevant information about
plant assets

The assistant is built upon a large language model combined with an information
retrieval system using semantic embeddings stored in a vector database.

This project lays the foundation for a tool with great potential to improve the efficiency
and accessibility of information for plant workers, maximizing their performance.
Palabras clave

Gran Modelo de Lenguaje, Embeddings Semanticos, Procesamiento del Lenguaje
Natural, Generacidon Aumentada por Recuperacién, Base de Datos Vectorial.
Keywords

Large language Model, Semantic Embeddings, Natural Language Processing, Retrieval-
Augmented Generation, Vector Database.
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1. Introduccion

En este apartado se introduce el proyecto, presentando su contexto, la motivacién que
lo impulsa, los objetivos planteados y la estructura general del proyecto

1.1 Contextualizacion del proyecto

En la actualidad y en lo que respecta a la transformacion digital en la industria, las
empresas tienen la necesidad de optimizar sus procesos de produccion. Esto se consigue
gracias a la mejora en la eficiencia de sus procesos y a garantizar la disponibilidad de
informacién de forma 4agil y precisa. En este contexto, las tecnologias basadas en
Inteligencia Artificial (IA), y mds concretamente en procesamiento del lenguaje natural,
tienen un papel fundamental, facilitando la interaccién entre los trabajadores y los
distintos sistemas de informacion [18].

En los entornos industriales los operarios de planta se enfrentan diariamente a la
necesidad de consultar documentacién técnica, procedimientos de mantenimiento,
protocolos de seguridad o registros de incidencias. Normalmente, esta informacion se
encuentra en manuales o archivos fisicos, bases de datos, hojas de cdlculo o archivos
PDF, lo que dificulta su disponibilidad inmediata, retrasando asi la jornada laboral. Esta
falta de inmediatez en el acceso a toda la informacién puede derivar en tiempos de
inactividad, retrasos o errores en la ejecucion de tareas e incluso dependencias
innecesarias entre distintos operarios y supervisores.

Ante esta problematica surge la necesidad de desarrollar asistentes inteligentes capaces
de ofrecer, de forma intuitiva, rdpida y accesible, la consulta de informacién técnica
necesaria para resolver las necesidades surgidas. El uso de modelos de lenguaje, junto
con el uso de diferentes técnicas que permitan la personalizacidon de estos y el empleo
de embeddings semanticos almacenados en bases de datos vectoriales, permitiendo la
busqueda de la informacidon relevante, permite disefiar sistemas conversacionales
capaces de ofrecer respuestas precisas y contextualizadas, incluso ante preguntas
complejas formuladas en lenguaje natural.

El desarrollo del prototipo inicial en Google Colab?, y su posterior despliegue en una
instancia de Google Compute Engine (GCE), han permitido construir una infraestructura
funcional capaz de ofrecer el servicio a través de una APl con Uvicorn, facilitando asi su
integracion en plataformas industriales existentes.

Este proyecto se enmarca, por tanto, dentro de la evolucidn de los sistemas industriales
hacia entornos mas conectados, auténomos y eficientes, aportando una solucién
tecnolégica basada en IA que contribuye directamente a la mejora del rendimiento y la
autonomia de los operarios de planta, alineandose con los principios de la Industria 4.0

[9].

! Para mas informacion: https://colab.research.google.com/
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1.2 Motivacion

La elaboracién de este TFG tiene tanto a un interés académico como profesional. Desde
el inicio de mi formacidn, he mostrado un alto interés por el desarrollo de la IA aplicada
a entornos reales. En este sentido, el proyecto es una oportunidad Unica para aplicar
todos los conocimientos adquiridos durante la carrera en un entorno real, desarrollando
una solucién que puede tener un alto impacto en la eficiencia y el dia a dia de los
operarios de fabricas.

La posibilidad de colaborar con una empresa como Soincon — EMI Suite 4.0,
especializada en soluciones de software industrial, me ha permitido comprobar de
primera mano, tanto el funcionamiento real de una empresa como la realizacién de un
proyecto real, todo ello desde una perspectiva profesional, trabajando con datos reales
y enfrentdndome a los distintos retos propios del entorno. Ademas, me ha permitido
familiarizarme con herramientas y tecnologias punteras como modelos de lenguaje,
bases de datos vectoriales o entornos de despliegue en la nube, que no solo enriquecen
mi perfil técnico, sino que también abren nuevas posibilidades para mi futuro.

Mas alla del componente técnico, este proyecto representa también una motivacion
personal: contribuir a crear soluciones tecnoldgicas que sean realmente utiles para las
personas que trabajan en entornos exigentes, como lo es una planta industrial. Poder
facilitar su trabajo diario mediante herramientas mas intuitivas y accesibles me parece
una forma concreta y valiosa de aplicar la ingenieria al servicio de las personas.

Por ultimo, el enfoque del proyecto, basado en tecnologias actuales como la IA, el
procesamiento del lenguaje natural o técnicas como la Generacién Aumentada por
Recuperacién (RAG), representa una excelente oportunidad para adentrarme en un
campo de innovacién con gran proyeccion, y sentar las bases para futuras
especializaciones o investigaciones en el ambito de los sistemas inteligentes aplicados a
la industria.

1.3 Objetivos

Objetivo General
Desarrollar un chatbot basado en IA que permita a los operarios de planta consultar
informacién técnica relevante de forma rapida y sencilla, sin necesidad de acceder
manualmente a archivos fisicos o digitales, mejorando asi la eficiencia y autonomia en
sus tareas diarias.

Objetivos
- Implementar un mecanismo de recuperacién de informacién basado en
embeddings semanticos, almacenados y consultados a través de una base de
datos vectorial.

- Procesar e indexar diversas fuentes de informacién proporcionadas por la
empresa, incluyendo bases de datos estructuradas y documentacion técnica en
formato PDF.



- Desplegar el prototipo funcional en la nube mediante GCE, asegurando su
accesibilidad a través de una API REST. Tabla 2 Requisitos no funcionales

- Permitir a los operarios realizar consultas mediante lenguaje natural sobre
informacién técnica relevante (errores comunes, procedimientos, normativas,
etc.).

- Garantizar que las respuestas generadas por el sistema sean precisas, claras y
contextualizadas con respecto a las necesidades del operario.

1.4 Estructura del documento

Este documento estd organizado en nueve capitulos, los cuales abordan de forma
progresiva el desarrollo del trabajo de fin de grado hasta llegar a la presentacidn de los
resultados, conclusiones y anexos complementarios.

En primer lugar, la Introduccidn presenta el contexto general en el que se enmarca el
trabajo, junto con la motivacién personal que impulsa su realizacién, los objetivos que
se persiguen y una explicacidn final de como estd organizado el documento.

A continuacién, el capitulo 2, dedicado al estado del arte, ofrece una revisién critica y
detallada de diferentes enfoques y soluciones existentes en el ambito de los chatbots y
los modelos de lenguaje, con el fin de situar el proyecto en el marco actual del desarrollo
tecnolégico y detectar oportunidades de mejora o innovacion.

El marco tedrico profundiza en los conceptos fundamentales que sustentan el proyecto,
abordando temas como los asistentes conversacionales, los sistemas RAG, los modelos
de procesamiento del lenguaje natural y las tecnologias utilizadas, proporcionando una
base sélida para comprender el desarrollo posterior.

En el capitulo 3 se describen las distintas fases del desarrollo del proyecto, desde la
planificacion inicial hasta la obtencién de un prototipo funcional, incluyendo la
metodologia aplicada.

El capitulo 4 recoge la especificacion de requisitos, tanto funcionales como no
funcionales, que definen el comportamiento esperado del sistema, asi como los casos
de uso y restricciones del entorno industrial.

En el capitulo de disefo y desarrollo se detallan tanto la estructura técnica del sistema
como su funcionamiento. Se abordan los procesos de extraccién y recuperacion de
informacidn, el disefio de la arquitectura, la implementacién del sistema y las decisiones
tecnoldgicas adoptadas.

Posteriormente, el apartado de andlisis, resultados y pruebas examina el rendimiento
del sistema implementado, evalia la calidad de los resultados obtenidos mediante
pruebas de aceptacion y uso real, y reflexiona sobre las principales limitaciones
encontradas durante la validacion del sistema.

1
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Finalmente, en el capitulo de Conclusiones y lineas de trabajo a futuro, se resumen los
hallazgos mas significativos del proyecto, se valora el impacto de los resultados
obtenidos tanto a nivel técnico como practico, y se proponen posibles mejoras, asi como
nuevas lineas de desarrollo que podrian explorarse en trabajos futuros.

El documento se completa con los capitulos de Bibliografia, que recoge todas las fuentes
consultadas y utilizadas a lo largo del proyecto. A través de una revisién de la situacion
actual de las tecnologias involucradas, se busca fundamentar el enfoque implementado
en este TFG, asi como identificar las lineas principales de investigacion, aplicaciones y
desafios existentes.

2. Estado del arte

En los ultimos ainos, la transformacién digital en la industria, impulsada por el paradigma
de la Industria 4.0, ha favorecido la aparicién de tecnologias basadas en IA en busca de
la optimizacién de procesos, reduccién de errores y una mejora en la eficiencia
operativa. En este contexto, los asistentes conversacionales o chatbots han emergido
como herramientas clave para facilitar el acceso a informacién técnica, reducir la carga
de los operarios y mejorar la respuesta ante incidencias en tiempo real.

Este estado del arte examina los avances mas relevantes en la aplicacién de chatbots
industriales, el uso de técnicas de procesamiento del lenguaje natural (NLP) en
contextos técnicos, y el papel emergente de los modelos RAG como solucién para
entornos donde la informacion debe recuperarse de fuentes complejas y no
estructuradas.

2.1 Chatbots en entornos industriales

El uso de asistentes conversacionales ha sido ampliamente explorado en sectores como
el comercio electrdnico, la atencidn al cliente o la educacidn. Sin embargo, su aplicacién
en entornos industriales requiere un enfoque especializado. A diferencia de los
escenarios mas comunes, donde las interacciones suelen ser genéricas y orientadas a
tareas repetitivas, en la industria los operarios demandan informacién técnica precisa,
contextualizada y, a menudo, critica para el funcionamiento seguro de equipos o
procesos [11].

En este contexto, los chatbots deben responder a requerimientos mas exigentes en
cuanto a fiabilidad, robustez y adaptacidén al dominio. Su principal funcién no es
Unicamente la atencién al usuario, sino la consulta eficaz de documentacion técnica, la
resolucién de incidencias operativas y el soporte a la toma de decisiones en tiempo real.
Esto implica trabajar con fuentes de informacién muy heterogéneas como manuales,
hojas de datos, protocolos o historiales de mantenimiento que normalmente no estdn
estructuradas, y que requieren técnicas avanzadas de recuperacion de informacion.

Diversas investigaciones han abordado el diseiio de chatbots industriales con enfoques
centrados en la mejora de la productividad, la reduccion de errores humanos vy la
formacién continua de los operarios.

1
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En aplicaciones reales, algunas empresas del sector han empezado a experimentar con
soluciones propietarias o adaptaciones de frameworks conversacionales existentes,
como IBM Watson Assistant o Microsoft Power Virtual Agents, aunque estas soluciones
presentan limitaciones cuando se enfrentan a informacién no estructurada o altamente
técnica [8].

En resumen, aunque los chatbots industriales aln estan lejos de una adopcién masiva,
se reconoce su potencial para mejorar la eficiencia operativa y la gestiéon del
conocimiento dentro de entornos industriales. Esta linea de innovacion se alinea
directamente con la visién de fabricas inteligentes, donde la interaccién entre humanos
y sistemas debe ser fluida, accesible y efectiva.

2.2 Sistemas RAG y su papel

Los sistemas de RAG han emergido como una solucién eficaz para tareas de respuesta a
preguntas y generacion de texto en dominios donde la informacion no estd contenida
integramente en los pardmetros del modelo de lenguaje, sino que debe ser recuperada
desde fuentes externas. Esta arquitectura combina dos componentes fundamentales:
un motor de recuperacién de informacién y un generador de texto basado en modelos
de lenguaje natural [7].

A diferencia de los modelos puramente generativos, que intentan responder utilizando
Unicamente el conocimiento aprendido durante el entrenamiento, los sistemas RAG
consultan una base documental para encontrar fragmentos relevantes que luego son
utilizados como contexto para generar una respuesta. Esto los hace especialmente
adecuados para dominios técnicos, donde la informacion suele ser muy especifica,
dinamica y dificil de generalizar en un modelo preentrenado.

Esta arquitectura ha demostrado ser particularmente util en escenarios donde la
documentacidn técnica estd en formato no estructurado (PDFs, manuales, registros) y
se requiere una forma de consulta accesible y rapida para el usuario final. En el dmbito
industrial, esto puede traducirse en herramientas que permiten a los operarios acceder
a manuales de mantenimiento, guias de solucién de errores o procedimientos de
seguridad sin necesidad de recorrer multiples documentos.

Ademads, RAG permite mantener el modelo base sin necesidad de un fine-tuning costoso,
ya que la personalizacidn se logra mediante la actualizacién del corpus documental y del
indice vectorial, lo que facilita la escalabilidad y el mantenimiento del sistema.

Entre sus limitaciones, cabe destacar la necesidad de una buena calidad documental, el
riesgo de recuperar fragmentos irrelevantes si los embeddings no estdn bien
optimizados, y los posibles problemas de trazabilidad si el sistema no expone claramente
la fuente de cada respuesta. A pesar de ello, su flexibilidad y capacidad de adaptacion
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hacen de RAG una de las arquitecturas mds prometedoras para la implementacion de
asistentes conversacionales técnicos en entornos reales.

En la Figura 1, se puede observar el funcionamiento completo del sistema descrito. El
usuario introduce la query o pregunta, esta se envia a la base de datos vectorial, la cual
nos devuelve los datos relevantes a dicha consulta. Posteriormente, se envia al LLM
todos los datos, la pregunta y los chunks de informacién. Una vez el LLM procesa la
informacién, genera la respuesta, la cual es enviada al usuario de vuelta. De esta forma,
el LLM obtiene la informacién suficiente para responder a la pregunta del usuario,
siempre y cuando se tenga informacion relevante sobre la misma.

USER — APP @ LLH
0 Y % 6!«/:'.&7-0'CHum(s.a

& —
(©) ANsWER = (8) ANSWER

@ RETRIEVAL
QuiRYy

Figura 1 Funcionamiento general de un chatbot?

2.3 Chatbots y asistentes conversacionales

Los chatbots y asistentes conversacionales son sistemas de software disefiados para
simular una conversacion con seres humanos, a través de interfaces de texto o voz, con
el objetivo de brindar asistencia, resolver dudas, ejecutar tareas o proporcionar
informacién de manera automatizada. Estos sistemas forman parte del campo de la IA
y, en particular, del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), un drea encargada de
dotar a las maquinas de la capacidad de comprender, interpretar, generar y responder
en lenguaje humano.

2 Adaptado de “Meeting buffers, naming files, and how not to be boring,” por Refactoring.fm, 2023,
https://refactoring.fm/p/meeting-buffers-naming-files-and
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2.3.1 ChatBot: Definicion y tipologia

Un chatbot (contraccion de “chat” y “robot”) es una aplicacidon informatica que
interactua con los usuarios mediante una interfaz conversacional. Dependiendo de su
complejidad y capacidades, los chatbots pueden clasificarse en dos grandes categorias:
1. Chatbots basados en reglas:
o Funcionan mediante un conjunto de reglas predefinidas y flujos de
decision.
o Son utiles para escenarios simples y estructurados, como responder
preguntas frecuentes (FAQs) o guiar formularios.
o No entienden el contexto ni el significado semantico; responden en
funciéon de palabras clave o decisiones condicionales.

2. Chatbots basados en IA:

o Utilizan técnicas de aprendizaje automatico y procesamiento del lenguaje
natural.

o Son capaces de comprender la intencién del usuario (intents), extraer
entidades relevantes (entities), mantener el contexto conversacional y
aprender con el tiempo.

o Se adaptan a una mayor variedad de expresiones humanas, incluyendo
errores gramaticales, sinénimos o ambigliedades.

2.3.2 Asistentes conversacionales: definicidn y diferenciacion

Un asistente conversacional es una evolucidn mas avanzada del chatbot, generalmente
con una capacidad mas amplia de interaccién, comprensiéon del lenguaje natural y
ejecucidon de tareas complejas. A diferencia de los chatbots simples, los asistentes
conversacionales:

e Son capaces de mantener didlogos contextuales prolongados, recordando la
informacién mencionada anteriormente en la conversacion.

e Integran multiples fuentes de datos o APIs para ejecutar tareas (por ejemplo,
consultar una base de datos, activar dispositivos l0T, reservar una cita, etc.).

e Pueden comunicarse mediante texto, voz, o incluso lenguaje visual (como
asistentes multimodales).

e Estan disefiados para adaptarse a diferentes dominios (por ejemplo, atencion al
cliente, salud, finanzas, industria, etc.).

Ejemplos de asistentes conversacionales ampliamente conocidos son Google Assistant,
Amazon Alexa, Apple Siri o Microsoft Cortana. Sin embargo, también se desarrollan
asistentes conversacionales especificos para entornos industriales, empresariales o
educativos.

2.3.3 Componentes clave de un chatbot o asistente conversacional

Para comprender en profundidad cémo funcionan estos sistemas, es esencial analizar
sus principales componentes:



1. Procesamiento del lenguaje natural:
o Permite interpretar el lenguaje humano. Se divide en varios procesos:
» NLU (Natural Language Understanding): interpreta lo que el
usuario quiere decir.
» NLG (Natural Language Generation): genera una respuesta
coherente en lenguaje natural.
= NPL (Natural Languaje Processing): se encarga del procesado
basico del lenguaje natural, como tokenizacion, lematizacion o
deteccion de intenciones.
o Dentro de NLU se encuentran tareas como extraccién de entidades,
analisis sintactico y semantico, etc.

2. Motor de diadlogo:
o Controla el flujo de la conversacion.
o Decide cdmo reaccionar ante la entrada del usuario y qué accién o
respuesta generar.
o Puede incluir légica condicional, aprendizaje por refuerzo, o gestion de
contexto.

3. Base de conocimientos:
o Es la fuente de informacion desde donde se extraen datos para
responder.
o Puede ser estatica (FAQs, documentos) o dinamica (consultas a bases de
datos, APls, sistemas externos).

4. Modulo de integracion:
o Se encarga de conectar el chatbot con otros sistemas o servicios (por
ejemplo, CRM, sistemas ERP, motores de busqueda, dispositivos
industriales).

5. Interfaz de usuario:
o Es el canal por el que el usuario interactua con el chatbot.
o Puede ser textual (webchat, Telegram), de voz (Alexa, Google Assistant),
o hibrida (aplicaciones méviles con entrada de texto/voz).

Todos estos elementos se pueden observar con claridad en la Figura 2, junto con los
pasos que se realizan en el flujo conversacional. Un aspecto relevante que destacar es
gue, en dicha imagen, no se menciona explicitamente el uso de un LLM. Sin embargo,
en arquitecturas modernas, un LLM sustituye los bloques de NLP, NLG, NLU y ML
(Machine Learning), ya que estos modelos integran de forma nativa capacidades de
comprension y generacion de lenguaje, asi como la integracién de técnicas que
sustituyen al componente ML.
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Figura 2 Arquitectura de un chatbot?

2.3.4 Tecnologias involucradas

El desarrollo de chatbots y asistentes conversacionales requiere la integracién de
multiples tecnologias provenientes de distintas ramas de la informatica, la 1A y el
desarrollo web. A continuacion, se describen las principales tecnologias involucradas:

Lenguajes de programacion

Los lenguajes de programacién constituyen la base para implementar la légica, la
integracién con modelos de lenguaje, y la comunicacion con bases de datos o interfaces
de usuario. Entre los mas utilizados destacan:

e Python: Ampliamente utilizado por su sintaxis clara y su ecosistema de librerias
para IA (como TensorFlow, PyTorch o HuggingFace Transformers) vy
procesamiento de lenguaje natural (NLP).

e JavaScript: Fundamental para el desarrollo de interfaces web interactivas,
especialmente mediante frameworks como React o Vue.js.

e Java y otros lenguajes: Empleados en sistemas empresariales por su robustez,
escalabilidad y compatibilidad con entornos corporativos.

Modelos de lenguaje
Los modelos de lenguaje son el nucleo de un chatbot avanzado, ya que permiten
comprender y generar texto de manera coherente. Algunos de los mas relevantes son:

e GPT (Generative Pre-trained Transformer): Desarrollado por OpenAl, es uno de
los modelos mas avanzados en comprension y generacion de texto.

3 De “Arquitectura de un chatbot,” por P. Cornejo, 2019, Medium.
https://medium.com/@patcornejo/arquitectura-de-un-chatbot-cb2d1c5f86¢7.
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e Mistral: Modelos open-source eficientes disefiados para tareas de NLP a gran
escala.

e LLaMA: Desarrollado por Meta, es un modelo entrenado con enfoque en
eficiencia y rendimiento, cada vez mas usado en entornos académicos vy
empresariales.

e Otros modelos open-source o propietarios también pueden integrarse, segin los
requisitos de precisién, coste o privacidad.

Almacenamiento de datos y APIs
Los chatbots suelen necesitar acceso a datos dindmicos, persistencia de conversaciones
o integracién con sistemas externos:

e Bases de datos: Se utilizan bases de datos relacionales (MySQL, PostgreSQL) para
almacenar informacién estructurada, historial de conversaciones, perfiles de
usuario, etc.

e APIs: Las interfaces de programacién de aplicaciones permiten conectar el
chatbot con servicios externos, como sistemas de gestion empresarial (ERP),
plataformas de mensajeria (Telegram, WhatsApp), o servicios de terceros
(OpenWeather, bases de datos, etc.).

Inteligencia artificial y redes neuronales
El uso de técnicas de IA es esencial para mejorar la capacidad del chatbot de comprender
el lenguaje humano y responder adecuadamente:

e Procesamiento de lenguaje natural: Permite el analisis semantico y sintactico del
texto. Incluye técnicas como el reconocimiento de entidades, andlisis de
sentimientos, clasificacion de intenciones, etc.

e Redes neuronales: Arquitecturas como Transformers se utilizan en el
entrenamiento y funcionamiento de modelos de lenguaje.

e Sistemas de aprendizaje automatico (Machine Learning): Se aplican para adaptar
el comportamiento del chatbot a patrones de uso, realizar mejoras
personalizadas o entrenar clasificadores para tareas especificas.

Frameworks y herramientas de desarrollo
Para facilitar el disefio, implementacion y despliegue de chatbots, se emplean multiples
herramientas y frameworks especializados:
e FastAPI, Flask: Frameworks para crear APls RESTful en Python.
e LangChain, Haystack: Herramientas para construir sistemas RAG, muy utiles en
chatbots que acceden a documentos o bases de conocimiento.
e ChromaDB, FAISS, Weaviate: Bases de datos vectoriales utilizadas para realizar
busquedas semanticas sobre embeddings generados a partir de texto.
e Docker? Kubernetes®: Para el despliegue escalable y reproducible de chatbots
en entornos productivos.

4 Para mas informacién: https://www.docker.com/

3> Para mas informacion: https://cloud.google.com/kubernetes-engine?hl=es-419
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A continuacidn, se describen brevemente las principales herramientas y tecnologias
empleadas en el desarrollo del trabajo:

Python: Es un lenguaje de programacion de alto nivel, ampliamente utilizado por
su sintaxis sencilla y su gran ecosistema de librerias. En este trabajo se ha
utilizado como lenguaje principal para implementar la légica del sistema vy
gestionar la interaccion con las demds herramientas.

ChromaDB®: Es una base de datos vectorial especializada en el almacenamiento
y recuperacién eficiente de representaciones vectoriales (embeddings). Se ha
empleado en este proyecto para almacenar y consultar datos semanticos,
facilitando la busqueda y recuperacién de informacidn basada en similitud.

GCE’: Es un servicio de infraestructura en la nube proporcionado por Google
Cloud Platform que permite desplegar y ejecutar mdaquinas virtuales. En este
trabajo, se ha utilizado para alojar el entorno de desarrollo y desplegar los
servicios del sistema, asegurando escalabilidad y disponibilidad.

2.3.5 Aplicaciones en la industria
En el contexto de la industria, los chatbots y asistentes conversacionales permiten:

Asistir a operarios en tareas de mantenimiento o resolucién de averias.
Consultar manuales técnicos o procedimientos sin necesidad de interrumpir el
trabajo.

Acceder a datos de sensores o histdricos de produccion mediante comandos de
voz o texto.

Digitalizar la experiencia de usuario en entornos industriales complejos.

Esta aplicaciéon estd en linea con los principios de la Industria 4.0, donde Ia
automatizacion, el acceso a la informacién en tiempo real y la interconectividad son
claves para aumentar la eficiencia, reducir errores y mejorar la toma de decisiones.

2.4 Modelos de lenguaje (LLMs)

2.4.1 {Qué es un LLM y codmo funciona?

Un LLM es un tipo de modelo de lenguaje basado en IA disefiado para procesar,
comprender y generar texto de forma coherente y contextualizada, a partir de grandes
volumenes de datos. Los LLMs modernos estan construidos sobre arquitecturas de deep
learning, en particular sobre el modelo Transformer [17], que ha revolucionado el
procesamiento del lenguaje natural [15].

6 Para mas informacion: https://www.trychroma.com/
7 Para mas informacion: https://cloud.google.com/products/compute
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Estos modelos son la base de sistemas conversacionales avanzados como ChatGPT,
asistentes virtuales, motores de busqueda inteligentes, herramientas de escritura
automatica, entre otros.

2.4.2 {Qué es un modelo de lenguaje?

Un modelo de lenguaje es un tipo de IA disefiado para comprender, generar y trabajar
con el lenguaje humano. Estos son entrenados con cantidades ingentes de datos
textuales para aprender como se utiliza el lenguaje en diferentes contextos y
situaciones.

Existen tres tipos principales de modelos:

Modelos autorregresivos: Son los mas comunes y a este tipo pertenecen los
modelos mas grandes, OpenAl ChatGPT, Google PaLM, Meta LlaMa entre otros.
Utilizan Unicamente el decodificador transformery son entrenados para predecir
la siguiente palabra basdndose en el contexto anterior, asignando una
probabilidad a una secuencia de palabras o tokens y eligiendo una.

Modelos enmascarados (bidireccionales): A este grupo pertenecen modelos
como BERT (Google), RoBERTa (Facebook) o DistilBERT. Durante su
entrenamiento se oculta aleatoriamente un porcentaje del texto (o tokens) y el
modelo debe predecir los fragmentos ocultos con los disponibles. Este
mecanismo obliga al modelo a comprender el contexto completo y le permite
capturar dependencias semanticas complejas.

Modelos encoder-decoder (seq2seq): Estos modelos emplean la arquitectura
completa de los transformers. El codificador procesa la entrada y genera una
representacion intermedia y el decodificador produce de forma autorregresiva
la secuencia de salida correspondiente. Por ejemplo, un traductor de idiomas
trata de convertir una oracién de inglés a espaiol. Primero el codificador traduce
la oracién en inglés a una representacion interna para que, posteriormente, el
decodificador genere la oracion equivalente en espaiol. Algunos ejemplos de
estos modelos son BART de Facebook o T5 de Google.

En este proyecto, los modelos utilizados pertenecen al grupo de los autorregresivos.
Para comprender mejor su funcionamiento pondremos un ejemplo.

Si decimos: “El coche es de color _

”

El modelo de lenguaje buscard predecir cudl es la palabra mas probable para completar

n

esa frase, como “rojo”, “verde” o “azul”, dependiendo del contexto aprendido.

Cada una de las palabras tendra una probabilidad asignada y se seleccionara una
aleatoriamente entre ellas [20].



2.4.3 ¢{Qué significa "large" en LLM?

El término large hace referencia al tamafio del modelo, que se puede medir
principalmente en dos aspectos:

Numero de parametros: Los parametros son los pesos ajustables dentro de una
red neuronal. LLMs como GPT-4 tienen cientos de miles de millones de
pardmetros. Cuanto mayor sea este nimero, mayor sera la capacidad del modelo
para aprender relaciones complejas y representar el conocimiento.

Cantidad de datos utilizados para el entrenamiento: Los LLMs se entrenan con
enormes volumenes de texto, que pueden incluir libros, articulos, paginas web,
repositorios de cédigo, etc. Esto les permite tener una vision amplia y rica del
lenguaje.

2.4.3 {Como funciona un LLM? Paso a paso

1. Tokenizacién

Antes de que el texto pueda ser procesado por el modelo, debe convertirse en un
formato numérico. Esto se hace mediante un proceso llamado tokenizacién.

Un token es una unidad basica de texto que puede representar:

Una palabra.
Un subgrupo de caracteres.
Incluso un solo caracter, en modelos mas basicos.

Por ejemplo, la frase:

"Los modelos de lenguaje son potentes."

Podria ser tokenizada como:

["Los", " modelos", " de", " lenguaje", " son", " potentes”, ".

Cada uno de esos tokens se convierte luego en un nimero entero que representa una
posicién en el vocabulario del modelo.

2. Embeddings

Los tokens son solo nimeros enteros. Para que el modelo los procese de forma util,
estos nimeros se convierten en vectores en un espacio de alta dimensién, mediante una
técnica llamada embedding.

Los embeddings permiten representar palabras de manera que:

Palabras con significados similares estén cerca en el espacio vectorial.
Se conserve la informacidon semantica.



Por ejemplo, los vectores de "rey" y "reina" estaran cerca, y la relacion entre "hombre"
y "mujer" serd similar a la de "rey" y "reina". Esto puede apreciarse en la Figura 3.

queen

king - man + woman => queen

king: /

o king - man

woman

man

Figura 3 Representacion vectorial del significado de palabras. Fuente: Adaptado de Towards Data Science

(s.f.).

3. El modelo Transformer
Una vez obtenidos los embeddings, estos son procesados por una arquitectura llamada
Transformer.

Los componentes clave del Transformer son:
e Atencidn (Attention Mechanism):
o Es el corazén del modelo.
o Permite que el modelo preste atencidon a diferentes partes del texto para
entender el significado.
o Enlafrase: “El perro que perseguia al gato era rapido”, el modelo puede
usar la atencion para entender que “era rapido” se refiere a “el perro” y
no al gato.
e Multi-head Attention:
o No solo se calcula una atencién, sino multiples al mismo tiempo, para
capturar diferentes tipos de relaciones en paralelo.
e Capas de feed-forward:
o Después del bloque de atencion, se pasa la informacidn por capas densas
(completamente conectadas) que aprenden transformaciones no
lineales del texto.



4. Entrenamiento (Pre-entrenamiento)

Durante esta fase, el modelo se expone a miles de millones de frases y aprende a
predecir la siguiente palabra/tokens en una secuencia. Este entrenamiento se hace sin
supervisién directa, mediante tareas como:

Modelado causal de lenguaje (como en GPT): el modelo ve una secuencia de
tokens y predice el siguiente.

Enmascaramiento de tokens (como en BERT): el modelo debe adivinar qué
palabra falta en una frase donde una o mas han sido ocultadas.

Este proceso ajusta los millones o miles de millones de parametros internos del modelo
para minimizar el error de prediccién.

5. Inferencia (Generacion de texto)
Una vez entrenado, el modelo puede utilizarse para generar texto. A partir de un prompt
(texto inicial), predice un token, lo aiade, y luego repite el proceso de forma iterativa.

Durante la generacién, se pueden usar diferentes técnicas:

Greedy decoding: elige siempre el token mds probable.

Sampling: elige aleatoriamente entre los tokens mas probables, para aumentar
la creatividad.

Top-k / Top-p sampling: limitan las elecciones a los tokens mas probables o al
conjunto que acumula una cierta probabilidad.

Temperature: controla la aleatoriedad; valores bajos implica respuestas mas
seguras, valores altos mas diversidad.

2.4.4 Limitaciones de los LLMs

Los LLMs tienen varias limitaciones:

No tienen conocimiento real ni conciencia: solo predicen texto en base a
patrones estadisticos, sin comprensidn profunda del mundo.

Sensibles al prompt: la salida puede variar mucho con pequefos cambios en la
entrada.

Alucinaciones: pueden generar informacién incorrecta o inventada de forma
convincente.

Coste computacional: entrenar y ejecutar LLMs requiere una gran cantidad de
recursos computacionales.

2.4.5. Aplicaciones de los LLMs

Chatbots y asistentes virtuales.

Generacion automatica de cédigo.

Traduccién de idiomas.

Resumen de documentos.

Clasificacidon de texto y analisis de sentimiento.

Busqueda semantica y recuperacién de informacién (como en RAG).
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2.5 Embeddings y recuperacion semantica

2.5.1 {Qué son los embeddings?

Los embeddings son representaciones vectoriales de datos (como palabras, frases,
documentos o incluso imagenes) en un espacio numérico de alta dimensidn. Su objetivo
principal es capturar el significado semantico de los elementos representados, de forma
que elementos similares en contenido estén cercanos entre si en ese espacio vectorial.

En LLMs modernos, los embeddings suelen derivarse de capas intermedias del modelo.
Por ejemplo, BERT, GPT o OpenAl embeddings APl pueden usarse para generar vectores
gue representan no solo palabras, sino frases completas con su contexto.
Los embeddings se representan como vectores de, por ejemplo, 384, 768 o 1536
dimensiones (dependiendo del modelo). Estos vectores permiten operar con distancias
y similitudes utilizando métricas como:

e Distancia euclidiana

e Cosine similarity (la mas comun): mide el angulo entre dos vectores.

2.5.2 {Qué es la recuperacion semantica?

La recuperacién semantica (semantic search o semantic retrieval) es una técnica que
permite encontrar informacion relevante no solo por coincidencia exacta de palabras
clave, sino por significado. A diferencia de los motores de busqueda tradicionales
basados en texto, la busqueda semadntica utiliza embeddings para comparar el
significado del contenido.

a) ¢Como funciona?
1. Indexacidn previa:
o Se toman todos los documentos (o fragmentos, parrafos, frases) y se
generan sus embeddings usando un modelo previamente entrenado.
o Estos vectores se almacenan en una base vectorial, en este caso
ChromaDB.

2. Consulta del usuario:
o Cuando el usuario realiza una pregunta, esta también se convierte en un
embedding para poder ser procesada.

3. Calculo de similitud:
o Se compara el embedding de la pregunta con los embeddings
almacenados.
o Se calcula la similitud para recuperar los textos mas cercanos
semanticamente.

4. Recuperacion de resultados:
o Se devuelven los fragmentos mas relevantes, aunque no contengan las
mismas palabras exactas, si el significado es el adecuado.
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b) Ejemplo practico:
Supongamos que tenemos una base de datos con este texto:
“La vitamina C fortalece el sistema inmunoldgico.”

Y el usuario pregunta:
“iQué nutrientes ayudan a prevenir enfermedades?”

Un motor de busqueda tradicional probablemente no lo encuentre, ya que no hay
coincidencias exactas. Pero un sistema de recuperacidon semantica si, porque “fortalece
el sistema inmunolégico” estd conceptualmente relacionado con “prevenir
enfermedades”, y “vitamina C” es un nutriente.

3. Relacién entre embeddings y recuperacidon semantica
e Los embeddings permiten transformar contenido textual en representaciones
matemadticas con significado.
e La recuperacion semantica usa esos vectores para encontrar informacién
relevante en funcion del contenido, no solo de la forma.
e Esta técnica es especialmente util en aplicaciones como RAG, donde el sistema
necesita buscar documentos relacionados antes de generar una respuesta.

4. Aplicaciones de la recuperacion semantica
e Motores de busqueda inteligentes (como el de Notion, Google Drive, etc.)
e Sistemas de preguntas y respuestas sobre bases documentales.
e Chatbots que acceden a informacién de PDFs, bases de datos, wikis, etc.
e Herramientas de asistencia a la escritura o cédigo, que recuperan ejemplos
relevantes.

3. Fases del desarrollo

3.1 Metodologia: Prototipado Incremental

Para el desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado se ha empleado una metodologia de
prototipado incremental, orientada a construir un sistema funcional desde etapas
tempranas, con mejoras progresivas en base a pruebas practicas. Esta metodologia es
especialmente adecuada en entornos de desarrollo experimental y exploratorio, como
lo es la creacion de un chatbot basado en modelos de lenguaje (LLM).

Ventajas de esta metodologia
Este enfoque de prototipado permitié:

e Obtener resultados funcionales desde etapas tempranas, facilitando Ia
validacion de conceptos.

e Adaptar el desarrollo en funcién de pruebas, sin necesidad de definir todos los
requisitos desde el principio.
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e Detectar errores y realizar mejoras rapidamente gracias al enfoque iterativo.
e Evaluar la experiencia de usuario de forma practica, a través de una interfaz
accesible via web.

Las fases de esta metodologia se pueden observar en la Figura 3

Customer

 — Design
Gathering E Evaluation N

k Review and

Requirement

Update

m(— Testing = Development

Figura 4: Metodologia Prototipado Incremental

palysiies Jawoisn)

En caso de querer conocer mas sobre esta metodologia, se puede consultar
GeeksforGeeks (2025, abril), donde se explica detalladamente el modelo de
prototipado.

3.2 Desarrollo

El proceso se dividié en las siguientes fases:

1. Definicidn de objetivos y requisitos: Se definieron los objetivos principales del
chatbot, centrado en ofrecer respuestas coherentes mediante un modelo LLM.
Se determind la arquitectura del sistema, las herramientas necesarias y el flujo
general de funcionamiento: desde la entrada del usuario, pasando por el
modelo, hasta la respuesta renderizada en una interfaz web.

2. Desarrollo del primer prototipo: El primer prototipo se implementé utilizando
Google Colab como entorno de desarrollo, donde se cargd un modelo LLM bdasico
(Falcon). El objetivo inicial fue verificar la capacidad del modelo para generar
respuestas a preguntas simples, sin conexidn todavia a una interfaz externa.



3.

Integracion de embeddings: Para mejorar la relevancia de las respuestas, se
integré un modelo de embeddings, que permitid representar el significado de los
textos en forma vectorial. Se desarrolld un sistema bdsico basado en RAG, en el
gue el usuario introducia una consulta y el sistema buscaba la respuesta mas
relevante, utilizando similitud de vectores.

Implementacion de la interfaz web: Para facilitar las pruebas de usuario, se
desarrolld una interfaz web sencilla en HTML, conectada a través de un backend
implementado con Flask. Este servidor Flask servia como intermediario entre la
interfaz y el modelo de lenguaje alojado en Google Colab. La interfaz fue
desplegada de forma local y accesible desde el exterior utilizando ngrok8, lo que
permitio simular su uso en condiciones reales.

Pruebas y mejoras iterativas: A medida que se avanzaba, se fueron afiadiendo
algunas funciones mds, como la consulta de datos a una base de datos o la
implementacion de un sistema feedback. A demas se fueron realizando pruebas
funcionales del chatbot, tanto a nivel de légica como de experiencia de usuario.
Se detectaron errores, se ajustaron respuestas, se mejoré la estructura
conversacional y se optimizé el procesamiento de entrada y salida. Cada
iteracion del prototipo incorporaba pequefias mejoras a nivel técnico y de
disefo.

Version final y documentacidn: Tras varias iteraciones, se consolidé una versién
estable del chatbot con funcionamiento completo: integracion del modelo,
recuperacién semantica mediante embeddings y la integracién con la aplicacion
de la empresa.

4. Especificacion de requisitos

Este capitulo esta dedicado a la descripcién de los requisitos obtenidos. Se muestran
tanto los requisitos funcionales como los no funcionales.

Requisitos Funcionales (RF)
A continuacidén, se presentan los requisitos funcionales. La Tabla 1 incluye un breve
resumen de estos y posteriormente se ofrece una descripcién mas detallada.
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Requisito Identificador Descripcién

Consulta de | RF1 El chatbot debe ser capaz de
documentos PDF recibir preguntas del usuario
y  extraer informacién
relevante desde
documentos PDF
previamente cargados.
Acceso a base de | RF2 El chatbot debe poder
datos consultar datos técnicos,

operativos o de produccién
desde una base de datos

estructurada.
Procesamiento  del | RF3 El sistema debe interpretar
lenguaje natural preguntas en lenguaje

natural y devolver

respuestas claras y concisas.
Sistema de feedback | RF4 El chatbot debe permitir que

los wusuarios valoren Ia
utilidad de una respuesta y
dejen comentarios si lo
desean.

Respuestas precisas RF5 El chatbot debe ser capaz de
responder coherente y
correctamente a las
distintas preguntas sobre la
informacién disponible.

Tabla 1 Requisitos funcionales

RF1-Consulta de documentos PDF

El chatbot debe permitir recibir preguntas del usuario y obtener las respuestas a partir
de la informacion contenida en los PDFs previamente cargados. Estos pueden ser
manuales técnicos, instrucciones de mantenimiento, procedimientos operativos u otros
materiales relevantes para los operarios. Para lograrlo, el sistema debera extraer el
contenido de los mismos, dividirlo en fragmentos mas manejables y generando los
embbedings que seran almacenados en la base de datos vectorial. Para obtener la
informacién mds relevante, se utilizaran técnicas de recuperacion (RAG).

RF2-Acceso a base de datos

Ademads de poder consultar PDFs, el software desarrollado debera ser capaz de acceder
a bases de datos estructuradas que contengan informacidn relevante para el usuario.
Esas bases de datos pueden incluir, por ejemplo, registros de averias, pardametros de
equipos e historiales de mantenimiento entre otros. El chatbot debera ser capaz de
elaborar sentencias SQL automaticas en funcién de la intencion del usuario.

1
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RF3-Procesamiento del lenguaje natural

El sistema debe contar con capacidades avanzadas de procesamiento de lenguaje
natural que le permitan interpretar preguntas formuladas por los usuarios de manera
flexible. Dado que los operarios pueden utilizar expresiones informales, abreviaturas o
estructuras gramaticales no estrictas, el chatbot debe poder comprender una amplia
variedad de formulaciones y responder con claridad y precisién. Para ello, se utilizara un
modelo de lenguaje entrenado o ajustado para el dominio industrial, capaz de manejar
ambigliedades y extraer la intencidén subyacente en las consultas.

RF4-Sistema de feedback

El sistema debe incorporar un mecanismo mediante el cual los usuarios puedan valorar
las respuestas proporcionadas por el chatbot. Esta retroalimentacion puede expresarse
en forma de puntuaciones y también debe permitir comentarios adicionales. Esta
funcionalidad es clave para evaluar el rendimiento del sistema, detectar errores o
respuestas poco Utiles y aplicar mejoras progresivas en el modelo o la base de
conocimiento.

RF5-Respuestas precisas

Una funcionalidad esencial del sistema es la capacidad de ofrecer respuestas
coherentes, precisas y contextualizadas. El chatbot debe combinar la informacién
recuperada de documentos PDF y técnicas de prompt engineering, dandole indicaciones
al LLM, para poder formular respuestas completas que respondan directamente a la
consulta del usuario, evitando ambigliedades, errores de interpretacion o en la
generacién de la respuesta.

Requisitos No Funcionales (RNF)

Los requisitos no funcionales hacen referencia a las caracteristicas de calidad que debe
cumplir el sistema, garantizando su rendimiento, disponibilidad y facilidad de uso

En la Tabla 2 se mencionan con brevedad y, posteriormente, son descritos en detalle.



Requisito

Identificador

Descripcion

Rendimiento

RNF1

El chatbot debe responder en
menos de 5 segundos al 90% de
las consultas.

Escalabilidad

RNF2

El sistema debe ser escalable para
soportar  multiples  usuarios
simultaneamente en una planta o
varias ubicaciones.

Disponibilidad

RNF3

El sistema debe estar disponible
en las horas operativas.

Usabilidad

RNF4

La interfaz debe estar adaptada a
usuarios sin conocimientos
técnicos, con lenguaje claro y
navegacion intuitiva.

Seguridad

RNF5

El sistema debe garantizar Ia
confidencialidad de los datos
consultados, especialmente si
accede a informacidn sensible de
la planta.

Mantenibilidad

RNF6

El sistema debe estar disefiado
para facilitar actualizaciones
futuras, tanto de los datos como
del modelo de lenguaje.

Funcionamiento en Local

RNF7

El sistema debe de ser capaz de
ejecutarse en entornos locales, sin
necesidad de conexidn a internet.

RNF1-Rendimiento

Tabla 2 Requisitos no funcionales

El sistema debe ser capaz de responder en menos de cinco segundos en al menos el 90%
de las consultas realizadas por los usuarios. Este tiempo incluye tanto la interpretacién
de la pregunta como la recuperacidn de informacién y la generacion de la respuesta. Un
tiempo de respuesta bajo es esencial para no interrumpir el flujo de trabajo de los

operarios.

RNF2-Escalabilidad

El sistema debe ser escalable, es decir, debe poder soportar multiples usuarios operando
simultdneamente desde diferentes ubicaciones o dispositivos, sin comprometer su
rendimiento. Esta escalabilidad debe contemplar tanto la infraestructura como el disefio
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del software, facilitando la incorporacién de nuevos usuarios o la conexidon desde
distintas dreas de la planta.

RNF3-Disponibilidad

El sistema debe estar disponible de forma continua durante las horas operativas de la
planta. Esto implica que el chatbot debe estar activo y accesible en todo momento
mientras los operarios se encuentren trabajando, ya sea en turnos diurnos, nocturnos o
durante jornadas extendidas.

RNF4-Usabilidad

La interfaz del sistema debe ser clara, intuitiva y accesible para usuarios sin
conocimientos técnicos avanzados. El lenguaje empleado debe ser comprensible y
adaptado al contexto industrial, y la navegacién debe permitir a los operarios
interactuar con el sistema de forma fluida y sin necesidad de formacién extensa.

RNF5-Seguridad

Dado que el chatbot puede acceder a informacion sensible sobre la planta, el sistema
debe garantizar la confidencialidad, integridad y disponibilidad de los datos. Deben
implementarse mecanismos de seguridad como control de acceso, cifrado de datos y
restricciones para prevenir usos indebidos.

RNF6-Mantenibilidad

El sistema debe estar disefiado para facilitar su mantenimiento y actualizacién. Esto
incluye la capacidad de incorporar nuevos documentos PDF, modificar las bases de
datos, actualizar el modelo de lenguaje o ajustar los parametros del sistema sin
necesidad de reescribir componentes fundamentales.

RNF7-Funcionamiento en Local

El sistema debe poder ejecutarse en entornos locales, sin requerir conexién a internet.
Esta caracteristica es fundamental para garantizar la operatividad en entornos
industriales donde se trabaja con redes aisladas por razones de seguridad. La solucidn
debe ser auténoma, segura y capaz de operar dentro de la infraestructura local de la
planta.

A continuacion, en la Figura 5, se presenta el diagrama de casos de uso del sistema
junto con una descripcion de este.
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Figura 5 Use Case Diagram

El sistema representado en el diagrama cuenta con dos actores principales: el usuario y
el administrador.

El usuario tiene tres funcionalidades principales. La primera es la de hacer una pregunta,
lo que activa un mecanismo interno que busca en una base de datos vectorial los
embeddings mas cercanas a la consulta planteada. Esta base de datos se construye a
partir de documentos previamente procesados y permite recuperar informacién de
forma eficiente y contextualizada.

La segunda funcionalidad del usuario es la solicitud de refuerzo, mediante la cual se
obtiene informacidn adicional o mas detallada relacionada con la pregunta inicial. Para
ello, el sistema realiza una consulta directa a la base de datos con el objetivo de
proporcionar un respaldo mas completo y fundamentado a la respuesta ofrecida.

La tercera funcionalidad es la de ofrecer retroalimentacién. A través de esta opcién, el
usuario puede valorar la calidad de la respuesta recibida y dejar comentarios. Esta
informacién es util para mejorar continuamente el rendimiento del sistema, ya que
permite identificar posibles errores o areas de mejora en la recuperacion de
informacién.

Por su parte, el administrador tiene la responsabilidad de alimentar el sistema con
nuevos documentos. Para ello, dispone de una funcionalidad que le permite procesar
archivos en formato PDF. Este proceso consiste en cargar el documento, fragmentarlo
en partes mas manejables y generar los correspondientes embeddings que luego se



almacenan en la base de datos vectorial. De este modo, el contenido de los nuevos
documentos queda disponible para futuras consultas de los usuarios.

5. Diseiio y desarrollo

El capitulo actual detalla el disefio técnico del sistema y su funcionamiento junto a una
explicacion en detalle de estos.

5.1 Proceso de extraccidon y procesamiento de la informacion

Para que el chatbot pueda responder de manera efectiva a las preguntas de los
operarios, es fundamental proporcionarle acceso a la informacién contenida en los
documentos técnicos y manuales de la fabrica. Estos documentos suelen estar en
formato PDF, por lo que se requiere un proceso previo de extraccion y estructuraciéon
de la informacién.

El proceso completo se compone de las siguientes etapas:

1. Cargay lectura de documentos PDF
Se utilizan herramientas como PyMuPDF o pdfplumber para extraer el contenido
textual de los archivos PDF. Este paso transforma los documentos en texto plano
gue puede ser procesado posteriormente.

2. Division del texto en fragmentos (splitting)
Para facilitar la indexacidn y posterior busqueda, el texto se divide en fragmentos
mas pequefios mediante técnicas de segmentacién. Esta division se realiza
utilizando LangChain y su utilidad RecursiveCharacterTextSplitter, que permite
cortar el texto manteniendo una coherencia semantica y respetando los saltos
de seccion o parrafo.

3. Generacion de embeddings
Cada fragmento de texto es transformado en una representacion numérica
(embedding) que captura su significado semantico. Para ello, se utiliza un modelo
de embeddings como text-embedding-ada-002 de OpenAl o algin modelo local
como los de SentenceTransformers. Estos vectores permiten comparar
semanticamente los fragmentos con las consultas realizadas por los usuarios.

4. Almacenamiento en base de datos vectorial (ChromaDB)
Los embeddings generados se almacenan junto a su texto original en una base
de datos vectorial, en este caso, ChromaDB. Esta base permite blsquedas
eficientes mediante la comparacién de similitud entre vectores, lo que facilita
recuperar los fragmentos mas relevantes ante una pregunta.

5. Consulta mediante RAG
Cuando un operario realiza una pregunta, esta se transforma también en un
embedding. A partir de este vector, se realiza una busqueda en la base de datos
para recuperar los fragmentos de texto mas relevantes. Estos fragmentos son
|
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enviados junto con la pregunta original al modelo de lenguaje, el cual genera una
respuesta basada tanto en la consulta como en la informacién recuperada.

Este enfoque permite que el modelo responda de forma mas precisa y contextualizada,
incluso si la informacién solicitada no forma parte de su conocimiento previo.

5.2 Diseiio de la arquitectura del sistema

A continuaciodn, en la Figura 6, se presenta el diagrama de arquitectura, el cual sirve para
comprender, a alto nivel, el funcionamiento y los componentes de la aplicacién.
Posteriormente se detalla cada elemento.

CLIENT

SEMANTIC PROCESSING

QUESTION RESPONSE
¥ ChromaDB LLM
) !

AP €
_/ Text Fragments
\. J
FEEDBACK
v
v
é )
FEEDBACK INTERNAL SERVICES
N\
PromptBuilder ChatService
J
‘\
PDFProcessor FeedbackManager Model
/
TextSpIitter) GatabaseManager
\. J

Figura 6 Diagrama de arquitectura

31



Capa de Cliente
Esta capa corresponde al usuario final, que interactia con el sistema mediante una
interfaz o cliente. Su principal responsabilidad es enviar preguntas y recibir respuestas.

- Entrada: preguntas o solicitudes de informacidn adicional.
- Salida: respuestas generadas, enriquecidas o corregidas.

Capa de API
Es el punto de entrada al sistema. Esta capa recibe las solicitudes del cliente y coordina
los mddulos internos para dar una respuesta adecuada.

- Gestiona el flujo de mensajes entre los componentes.
- Invoca la busqueda de embeddings y la generacién de respuestas.
- Determina si es necesaria mas informacion y solicita su recuperacion.

Capa de Procesamiento Semantico
Aqui se encuentran los mddulos encargados de buscar informacién relevante y generar
respuestas.

- ChromaDB: almacena y permite la busqueda semantica de documentos a través
de embeddings.

- LLM: genera respuestas a partir del contenido recuperado. Puede reestructurar,
resumir o elaborar respuestas complejas.

Capa de Servicios Internos
Esta capa agrupa los componentes de ldgica interna y transformacién de datos, como se
representa en el diagrama de clases.

- DatabaseManager: gestiona la interaccion con ChromaDB y otras bases de datos.
Permite consultar, limpiar y extraer informacion de forma estructurada.

- PDFProcessor y TextSplitter: procesan los documentos PDF, dividiéndolos en
fragmentos y extrayendo texto util para generar embeddings.

- PromptBuilder: construye el prompt adecuado para enviar al modelo LLM. Se
encarga de incorporar contexto, feedback y detalles especificos.

- FeedbackManager: guarda la retroalimentacion del usuario, permitiendo ajustar
futuras respuestas.

- ChatService: Maneja todo el proceso de consulta, ya sea una pregunta inicial o
una solicitud de respaldo. Es la interfaz entre la capa APl y los componentes

internos.
]
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- Model: representa el modelo de lenguaje que genera la respuesta textual final a
partir del prompt creado.

Para comprender el funcionamiento del chatbot, en la Figura 7 se nos muestra de forma
general mediante un diagrama de secuencia, indicando paso por paso el completo
funcionamiento.

Client API ChromaDB LLM Database

Question

Embbedings for searhcing

Relevant results

Answer to the question

Response

More info

If(more info needed)

More info

Structured information

New response

Figura 7 Diagrama de secuencia

1. Elcliente hace una pregunta
El usuario (Client) envia una pregunta a través de la aplicacién. Esta peticion es
recibida por la API, que actua como punto de entrada al sistema.

2. La API convierte la pregunta en embeddings y los utiliza para buscar
informacion
La API transforma la pregunta en embeddings, que son representaciones
vectoriales del contenido, y los envia a ChromaDB, que es una base de datos
especializada en busquedas semanticas.
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3. ChromaDB devuelve los resultados mas relevantes
ChromaDB compara los embeddings de la pregunta con los almacenados y
responde con los fragmentos mas relevantes.

4. ELLLM genera una respuestay se la devuelve a la API
El LLM recibe las respuestas mas relevantes junto al prompt, con lo que elabora
una respuesta que serd devuelta a la API.

5. La APl devuelve la respuesta al cliente
Una vez la APl obtiene la respuesta, se la envia al usuario.

6. El cliente puede pedir mas informacion
Si el usuario considera que la respuesta no es suficiente, puede hacer otra
peticién para solicitar mas informacion.

7. La API verifica si es necesario consultar mas informacién
La API verifica si el usuario solicita una consulta adicional y vuelve a utilizar el
LLM, el cual elabora la consulta.

8. El LLM consulta directamente a la base de datos
Después de que el LLM elabore la query, se realiza la consulta.

9. Labase de datos devuelve la informacion
La base de datos devuelve la informacion obtenida a través de la consulta.

10. El LLM construye una nueva respuesta mas completa
Una vez obtenida la informacidn, el LLM genera una respuesta en base a los
resultados obtenidos de la consulta.

11. La API envia esta nueva respuesta al cliente
Finalmente, la APl devuelve la nueva respuesta al cliente.

5.3 Implementacion y despliegue del chatbot

5.3.1 Implementacion

El chatbot ha sido desarrollado integramente en un Unico archivo .py, con una estructura
similar a un cuaderno de Jupyter, sin emplear clases ni separacidon por médulos. Esto ha
facilitado una rapida iteracion y prueba de componentes individuales, como el
preprocesamiento de textos, el sistema de embeddings o la generacidn de respuestas.

El desarrollo ha seguido una arquitectura basada en RAG, donde los documentos PDF
proporcionados por la empresa son procesados y fragmentados utilizando la
herramienta RecursiveCharacterTextSplitter de LangChain. Estos fragmentos se
convierten en vectores mediante el modelo BAAI/bge-m3 y se almacenan en una base

de datos vectorial persistente usando ChromaDB.
1
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Para la generacién de respuestas se ha empleado un modelo LLM (mistralai/Mistral-
Nemo-Instruct-2407), descargado desde Hugging Face. La interaccién con el modelo se
realiza mediante la libreria transformers, utilizdndose AutoTokenizer 'y
AutoModelForCausalLM para la tokenizacion y generacion.

Ademas del motor de busqueda semantica, el sistema incorpora la capacidad de
ejecutar consultas SQL sobre una base de datos relacional externa, filtrando resultados
por ciertos parametros propios de la empresa, y reformulando la informacion obtenida
con el modelo LLM.

El backend del chatbot se sirve a través de una APl REST desarrollada con FastAPI, que
incluye configuraciones de CORS para facilitar su integracion con posibles interfaces web
o aplicaciones de terceros.

5.3.2 Propuesta de diseiio orientado a clases

Como se ha comentado anteriormente, el desarrollo original del sistema se realiz
utilizando un cuaderno de Jupyter, donde la ldgica estda estructurada en celdas
secuenciales sin una separacién estricta de responsabilidades. Si bien este enfoque
puede ser agil durante la fase inicial de prototipado, presenta importantes limitaciones
en cuanto a escalabilidad, mantenimiento y reutilizacién del cédigo.

Con el objetivo de mejorar la organizacién y favorecer la facilidad y claridad a la hora de
realizar posibles transiciones a entornos mads robustos, se propone una estructura
modular basada en clases. En la figura 8 se presenta un diagrama que resume la
propuesta.

Descripcion del disefio
A continuaciodn, se describen brevemente las funciones principales de cada clase:

- ChatService: Es el punto de entrada al sistema. Se encarga de hacer las llamadas
a los métodos de las clases necesarias. Recibe preguntas del usuario y coordina
tanto la generacidn de la respuesta como el guardado del feedback.

- Model: Encapsula el modelo de lenguaje. Su método principal
(generate_response) genera las respuestas en funcion del prompt recibido.

- PromptBuilder: Construye los prompts que se envian al modelo. Puede incluir
contexto, preguntas anteriores, feedback o inclusive shcemas de la base de
datos.

- DatabaseManager: Gestiona el acceso y las consultas a la base de datos,
incluyendo la obtencién del schema, ejecucidon de queries a chromaDB vy
extraccion de columnas.

- PDFProcesor y TextSplitter: Juntos permiten procesar los documentos PDF y
dividir el contenido en fragmentos mas manejables.

- FeedbackManager: Guarda las valoraciones de los usuarios sobre las respuestas
generadas.



DatabaseManager

+ clean_data()
+ query_dataChromaDEB(in query_embbeding: embedding): sfring

+ get_column_details{in tablename: string): string [*]

PDFProcessor

+ get_schema(): string [] + databaseManager

+ clean_tex(in Text string): siring + texSplitter

+ get_text()

TextSplitter

+ split_tex{in text_to_split string): string

+ exiract_sql_quenyin res ponse_with_query. string): string
+ query_feedbackChromaDB(in query_embedding: embedding): string

+ query_DB(in query: string): string [*] + databas eManager

PromptBuilder

+ generate_prompt{in context: string [*], in feedback: string [*], in question: string): string
+ generate_sgl_prompk(in question: string, in asset_id: string, in intervention_type: string, in schema: string [*])
+ rewrite_sql_response_prompt{in response: string [*]): string

+ promptBuilder

ChatService

+ ga_chat{in question: string): string
+ backing(in asset_id: integer, in intervention_id: string, in user_id: integer): string

FeedbackManager
+ mode

+ save_feedback(in rating: integer, in comment: string, in chat_response: string, in user_question: siring) +feedbackMana

Model

+ clean_mem{)

+ generate_response{in prompt siring): string

Figura 8 Diagrama de clases

5.3.3 Despliegue

El despliegue del sistema ha sido realizado en una instancia virtual de GCE, la cual ha
sido configurada con GPUs compatibles y con las caracteristicas necesarias para permitir
la ejecucién del LLM de forma eficiente. La eleccidén de este servicio (GCE) se debe a su
flexibilidad, escalabilidad y la posibilidad de acceder a recursos especializados, como
pueden ser GPUs de alta gama. En este caso, la maquina virtual consta de dos graficas
Nvidia L4 [12], las cuales permiten alojar y ejecutar el modelo sin problema. A esto se le
afade la necesidad de descargar los drivers necesarios para el uso de dichas graficas.

Al tener dos tarjetas graficas, surgid el problema de que el modelo intentaba se
intentaba ejecutar en solo en una de ellas, lo cual no es posible. La solucién a esta
problematica fue el uso de CUDA (Compute Unified Device Architecture), que ademas
acelera ligeramente las tareas de alto procesamiento, reduciendo el tiempo de calculo.

La aplicacién FastAPI se ejecuta utilizando uvicorn, levantando el servidor en un puerto
(8000 en este caso), exponiéndose al exterior mediante las reglas de firewall
establecidas en la instancia GCE, permitiendo las conexiones http.

Este enfoque permite escalar el servicio facilmente en caso de ser necesario, ya sea
aumentando la potencia de la instancia o incorporando balanceadores de carga en caso
de multiples usuarios concurrentes.

6. Andlisis, resultados y pruebas

En este capitulo se analizan los resultados obtenidos tras el desarrollo del sistema y se
detallan las pruebas realizadas para evaluar su funcionamiento. Se describe cémo se

36




validé el comportamiento del chatbot en condiciones reales, incluyendo casos de uso
representativos y pruebas de aceptacién. Asimismo, se identifican las principales
limitaciones detectadas durante la validacion y se valora el grado de cumplimiento de
los requisitos definidos previamente. El objetivo de este analisis es ofrecer una visién
critica del rendimiento del sistema y establecer una base sdélida para posibles mejoras
futuras

6.1 Funcionamiento del sistema

Como se ha descrito anteriormente, el objetivo del sistema desarrollado es ofrecer a los
operarios de planta industrial una herramienta conversacional capaz de responder a
consultas técnicas relacionadas con el funcionamiento de maquinaria y datos especificos
de produccién. Paraello, se ha implementado un asistente utilizando diferentes técnicas
gue permiten generar respuestas precisas y contextualizadas a partir de fuentes
documentales internas y bases de datos estructuradas.

El flujo de funcionamiento general del sistema puede dividirse en las siguientes etapas:

1. Procesamiento y almacenamiento de documentos

Inicialmente, los manuales técnicos en formato PDF son sometidos a un proceso de
preprocesamiento. Este incluye la division de los documentos en fragmentos o splits,
cada uno con un tamafio controlado para asegurar una buena semantica a la hora de
generar los embeddings. A cada fragmento se le afiaden metadatos relevantes, como el
nombre del documento original y el nimero de pagina correspondiente, lo cual facilita
la trazabilidad de las respuestas generadas.

Una vez divididos, los fragmentos son transformados en representaciones vectoriales
mediante modelos de embedding, y almacenados en una base de datos vectorial, en
este caso ChromaDB. Esta base de datos permite realizar busquedas semanticas
eficientes en tiempo de consulta.

2. Recepcion de la consulta

El operario, a través de una interfaz (desarrollada por la empresa), introduce su consulta
en lenguaje natural. Esta peticién es enviada al backend del sistema, desarrollado en
FastAPl y desplegado en GCE.

3. Recuperacion de informacidn relevante

Una vez recibida la consulta, se genera su representacion vectorial utilizando el mismo
modelo de embeddings utilizado en la fase de indexacién. Con dicho vector, se consulta
la base de datos vectorial para recuperar los fragmentos de texto mas similares
semanticamente a la pregunta original.

Estos fragmentos actian como contexto para la generacién de la respuesta. Ademas, si
la consulta lo requiere, el sistema puede acceder a determinadas tablas especificas de
la base de datos relacional interna de la empresa, permitiendo la integracién de
informacién dindmica y actualizada.

4. Generacion de la respuesta

Los fragmentos recuperados, junto con la consulta original del usuario, son introducidos
en un prompt disefiado especificamente para guiar la respuesta del modelo de lenguaje.
- - - - - - - - - -
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En este proyecto se utiliza un modelo LLM basado en Mistral, alojado y gestionado
mediante el framework NeMo®. La respuesta generada se devuelve al operario a través
de lainterfaz, incluyendo metadatos que permiten identificar el origen de la informacién
(documento y pagina).

5. Interfaz basica de pruebas

Con el fin de validar el funcionamiento del sistema, se ha desarrollado una interfaz web
basica, que permite interactuar con el chatbot de manera directa. Esta interfaz no forma
parte del producto final, ya que el frontend definitivo esta siendo desarrollado por la
empresa colaboradora, pero ha resultado esencial para la realizacion de pruebas,
depuracion y demostraciones.

6.2 Pruebas de aceptacion

Para comprobar el cumplimiento de los requisitos se han realizado una serie de
pruebas de aceptacion:

Prueba de Aceptacion 1 — Consulta de documentos PDF (RF1)
e Objetivo: Verificar que el chatbot puede responder correctamente a preguntas
formuladas sobre informacién contenida en un PDF.
e Procedimiento: Se plantea la pregunta “¢Cudl es la capacidad del enfriador
dorado?” y se comprueba que la respuesta proviene del PDF correspondiente.
e Criterio de aceptacion: La respuesta debe contener al menos un fragmento
extraido del PDF que describa el procedimiento y debe ser correcta.

Prueba de Aceptacion 2 — Acceso a base de datos estructurada (RF2)
e Objetivo: Validar que el chatbot puede acceder a datos técnicos almacenados
en una base de datos SQL.
e Procedimiento: El usuario solicita mas informacidn acerca de la pregunta
e Criterio de aceptacion: El sistema debe devolver una respuesta que tenga
coherencia con los datos almacenados.

Prueba de Aceptacion 3 — Comprension del lenguaje natural (RF3)
e Objetivo: Evaluar si el chatbot entiende expresiones informales o poco técnicas.
e Procedimiento: Se prueba con diferentes formas de preguntar lo mismo:
“Tengo problemas en las horquillas, ¢ Qué hago?”, “Creo que tengo problemas
con las horquillas”, etc.
e Criterio de aceptacion: El chatbot debe ofrecer respuestas Utiles en todos los
casos, mostrando comprensidon semantica.

Prueba de Aceptacion 4 — Respuestas precisas y contextualizadas (RF5)
e Objetivo: Confirmar que las respuestas generadas son utiles, coherentes y
especificas.
e Procedimiento: Se formulan 10 preguntas sobre informacion técnica contenida
en PDFs y base de datos.

9 Para mas informacion: https://www.nvidia.com/es-es/gpu-cloud/nemo-lim-service
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e Criterio de aceptacion: Al menos 9 respuestas deben ser consideradas utiles
por el usuario.

Prueba de Aceptacion 5 — Tiempo de respuesta (RNF1)
e Objetivo: Comprobar que el sistema responde en menos de 5 segundos.
e Procedimiento: Se realiza un conjunto de 10 preguntas con cronémetro.
e Criterio de aceptacion: El 90% de las respuestas debe llegar en menos de 5
segundos.

Prueba de Aceptacion 6 — Uso en entorno sin internet (RNF7)
e Objetivo: Verificar que el sistema puede funcionar localmente sin conexién
externa.
e Procedimiento: Se desactiva la red y se interactua con el sistema desplegado en
una maquina local.
e Criterio de aceptacion: Las respuestas se generan correctamente usando los
recursos locales.

Tras realizar las pruebas, se observa que la Unica prueba no satisfactoria es la prueba
de aceptacién 5, esto es debido a que el modelo tarda mds tiempo en elaborar
respuestas completas y correctas.

6.3 Presentacion del prototipo en feria tecnologica y proyecto piloto

Un prototipo funcional del chatbot fue presentado en la feria Advanced Factories?®,
celebrada en Barcelona entre los dias 8 y 10 de abril. Este evento, centrado en la
innovacion, eficiencia y sostenibilidad del sector industrial, reunid a numerosas
empresas y profesionales del dmbito tecnoldgico e industrial.

Durante la presentacidn, el sistema demostrd sus capacidades clave, como la consulta
de informacién técnica contenida en documentos PDF y la generacion de respuestas
mediante modelos de lenguaje. A pesar de que el desarrollo no estaba completamente
finalizado, el prototipo ya contaba con la mayoria de las funcionalidades principales, lo
gue permitid mostrar su potencial en un entorno real y ante un publico especializado.

La participacion en la feria fue valorada como un éxito, ya que se recogieron opiniones
positivas y se generd interés por parte de distintos asistentes, validando asi la propuesta
del proyecto en un contexto industrial practico.

6.4 Resultados de las pruebas

Con el fin de validar el rendimiento y la eficacia del sistema desarrollado, se han
realizado una serie de pruebas centradas en distintos aspectos clave de su
funcionamiento. Estas pruebas permiten analizar cdmo afectan determinadas
decisiones de disefio a la calidad de las respuestas generadas por el chatbot, asi como a
su eficiencia en términos de tiempo de respuesta.

10 para mas informacidn: https://www.advancedfactories.com/en/
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En concreto, las pruebas se han enfocado en tres dimensiones principales:

Evaluacién de diferentes modelos de lenguaje: se han comparado varios modelos con
capacidades distintas (tanto locales como alojados en la nube), analizando su capacidad
de comprensién y generacion de respuestas relevantes a partir del contexto
proporcionado.

Andlisis del tamafio de los fragmentos de texto (splits): se han probado distintos
tamafios de division del texto extraido de los PDFs para observar como afecta esto tanto
a la precisién de las respuestas como al rendimiento del sistema en la etapa de
recuperacién y procesamiento.

Medicién de tiempos de respuesta: se han registrado los tiempos necesarios para cada
etapa del proceso, incluyendo la busqueda en la base de datos vectorial y la generacién
de la respuesta mediante la funcién generate. Se ha comparado el impacto de distintos
modelos y configuraciones sobre el tiempo total de respuesta del sistema.

Ademas del rendimiento cuantitativo, también se ha realizado una evaluacién
cualitativa de las respuestas generadas, valorando su relevancia, claridad y utilidad.

Los resultados obtenidos ofrecen una visidn global del comportamiento del sistema y

sirven como base para justificar las decisiones finales adoptadas en cuanto a
arquitectura, modelo de lenguaje, y configuracidn del procesamiento de los datos.

Mistral-NeMo-Instruct

6 14 s
5 12 s

10
4 S

8s
3

6s
2

4s
1 2s

512/128 | 1024/256 @ 1536/384 @ 2048/512 @ 2560/640
Calidad de la respuesta 5 4 4,5 5 5
Tiempo de respuesta (seg) 10,14 7,59 9,17 12,57 13,09

—@— Calidad de larespuesta —@—Tiempo de respuesta (seg)

Figura 9 Analisis rendimiento Mistral-NeMo

En la figura 9 se observa el rendimiento del modelo que ha sido seleccionado para la
implementacidn final del sistema, ya que presenta un equilibrio adecuado entre tiempo
de respuesta y calidad de las respuestas generadas. A lo largo de las pruebas realizadas,
ha demostrado ser capaz de ofrecer respuestas precisas y relevantes en un tiempo
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razonable, especialmente en el caso de preguntas frecuentes o de complejidad media,
donde los tiempos de respuesta se mantienen bajos y estables.

Si bien es cierto que en consultas mas complejas o menos comunes los tiempos pueden
incrementarse notablemente (alcanzando en algunos casos entre 20 y 25 segundos),
este comportamiento se considera aceptable dentro del contexto del uso previsto, ya
que dichas situaciones representan un porcentaje reducido de las interacciones
esperadas. En general, el modelo responde de manera eficaz, convirtiéndose en una
opcién solida y viable para su integracidn en el entorno industrial de consulta técnica.

Mistral-7B-Instruct-v0.3

6 16s
5 14s
12s
4 10s
3 8s
9 6s
4s
1 2s

512/128 | 1024/256 @ 1536/384 H 2048/512 | 2560/640
Calidad de la respuesta 5 4 4,5 5 5
Tiempo de respuesta (seg) 8,01 11,58 10,05 13,43 13,64

—@—Calidad de larespuesta —@—Tiempo de respuesta (seg)

Figura 10 Andlisis rendimiento Mistral-7B

Otro de los modelos considerados como candidato fue Mistral-7B-Instruct, observable
en la figura 10, que, al igual que el modelo finalmente seleccionado, ofrecié un equilibrio
razonable entre calidad de respuesta y tiempo de ejecucidn. Durante las pruebas,
demostrd una buena capacidad para generar respuestas coherentes y relevantes a partir
del contexto proporcionado.

No obstante, la decisidn final se inclind hacia el otro modelo debido a su menor tiempo
de respuesta, especialmente en aquellas preguntas mds comunes o de menor
complejidad. Aunque el rendimiento de Mistral-7B-Instruct era competitivo, las
diferencias en los tiempos de respuesta, incluso en los casos mas rapidos, resultaron
determinantes. En un entorno donde la inmediatez puede marcar la diferencia en la
experiencia del usuario, esta ventaja en velocidad fue clave para optar por el modelo
seleccionado, pese a que implique un mayor consumo de recursos.
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Qwen2.5-14B-Instruct

5 30s
4 25s

20s
3

15s
2

10s
1 5s

512/128 | 1024/256 | 1536/384 | 2048/512 | 2560/640
Calidad de la respuesta 4 4,5 4,5 4 4,5
Tiempo de respuesta (seg) 18,15 15,99 16,01 26,35 23,52

—@— Calidad de la respuesta —@—Tiempo de respuesta (seg)

Figura 11 Analisis rendimiento Qwen2.5-14B

Este modelo, Qwen2.5-14B-Instruct, destacd por su alta calidad de respuesta,
alcanzando niveles casi perfectos en términos de precisidon y relevancia. Sin embargo, su
principal limitacién radica en los tiempos de respuesta, que, en comparacion con los
otros modelos evaluados, son considerablemente mds lentos. Dado que una de las
prioridades del sistema es lograr respuestas rapidas, este modelo no fue seleccionado.

De no ser por la preocupacién sobre los tiempos de procesamiento, es probable que

hubiera sido la opcién preferida debido a su excepcional rendimiento en cuanto a
calidad de las respuestas.

DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B

3,5 80s
3 70s
2,5 60s
50s

2
40s

1,5
30s
1 20s
0,5 10s

512/128 | 1024/256 1536/384  2048/512 @ 2560/640
Calidad de la respuesta 3 3 1 1,5 1,5
Tiempo de respuesta (seg) 50,83 36 73,81 69,96 74,4

—@— Calidad de la respuesta —@—Tiempo de respuesta (seg)

Figura 12 Andlisis rendimiento DeepSeek-R1-Llama-8B
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En la figura 12, el modelo evaluado fue DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B, una versién
distilada!! basada en uno de los modelos previamente probados. Si bien presenta una
arquitectura optimizada, durante las pruebas se observé un comportamiento particular:
el modelo tiende a elaborar extensamente sus respuestas, realizando un razonamiento
detallado incluso para preguntas simples.

Como consecuencia, los tiempos de respuesta se incrementan considerablemente, y las
respuestas generadas suelen ser excesivamente largas y, en algunos casos,
innecesariamente complejas para el tipo de consulta esperada por los operarios. Esta
tendencia a sobre-explicar cada respuesta lo convierte en una opciéon menos adecuada
para un entorno donde se priorizan respuestas concisas, claras y rapidas.

Llama-3.1-8B-Instruct

6 35s
5 30s
4 25s
20s
3
15s
2 10s
1 5s
0s
512/128 | 1024/256 | 1536/384 ' 2048/512 2560/640
Calidad de la respuesta 3,5 4 5 5 4,5
Tiempo de respuesta (seg) 6,63 8,39 20,48 31,3 24,67

—@—Calidad de larespuesta —@—Tiempo de respuesta (seg)

Figura 13 Llama-3.1-8B-Instruct

En la comparacién entre modelos de tamafio similar, destaca el caso de LLaMA-3.1-8B
(Figura 13) frente a Mistral-7B. Aunque ambos presentan caracteristicas técnicas
comparables, las respuestas generadas por LLaMA-3.1-8B fueron ligeramente inferiores
en cuanto a calidad y mostraron una mayor latencia. Este desequilibrio en la relacién
calidad-tiempo fue determinante a la hora de tomar la decisidn final, optdndose por
Mistral-7B como modelo preferente, al ofrecer un rendimiento mas sélido y eficiente
dentro de su categoria.

I Knowledge distillation is a machine learning technique that aims to transfer the learnings of a large
pre-trained model, the “teacher model,” to a smaller “student model.” (IBM, 2024)
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Llama-3.1-3B-Instruct

4,5 10s
4 9s
3,5 8s
3 7s
25 6s
5s

2 4s
1,5 3s
1 2s
0,5 1s

512/128 | 1024/256 | 1536/384 | 2048/512 | 2560/640
Calidad de larespuesta 3 4 3 3,5 0
Tiempo de respuesta (seg) 4,66 8,77 4,02 5,77 1,41

—@— Calidad de larespuesta —@—Tiempo de respuesta (seg)

Figura 14 Llama-3.1-3B-Instruct

Por ultimo, se analiza el modelo Llama-3.1-3B, representado en la figura 14. Al tratarse
del modelo mds pequefio entre los evaluados, presenta limitaciones evidentes en su
capacidad de procesamiento, lo que afecta directamente a la calidad de las respuestas
generadas. En situaciones donde se le proporciona una cantidad elevada de
informacién, el modelo puede omitir partes relevantes del texto o incluso no generar
respuesta alguna, al no ser capaz de gestionar correctamente toda la entrada.

A pesar de estas limitaciones, su rendimiento es aceptable dentro de su categoria,
mostrando una eficiencia razonable si se lo compara con otros modelos de tamafio
similar. No obstante, no puede competir en calidad ni en consistencia con modelos de
mayor capacidad, que, aunque mas exigentes en recursos, ofrecen resultados
notablemente superiores.

Comparacion tiempos

160s
140s
120s
100s
80s
60s
40s
20s
Os

Pregunta1 Pregunta2 Pregunta3 Preguntad4 Pregunta5 Promedio

e Mistral-nemo e Mistral-7B e Q\wen2.5-14B

| |ama-3.71-8B === GPT-4.1

Figura 15 Comparacion de tiempos de respuesta
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En la figura 15 se puede observar los tiempos de respuesta a diferentes cuestiones con
diferentes tipos de exigencias. Por simplicidad, solo se han tomado muestras de aquellos
modelos con mayor rendimiento. Afiadido al resto de modelos probados, se ha
implementado una versién con la APl de OpenAl dado su bajo coste y alto rendimiento
es una de las mejores opciones. El resto de los modelos no pueden compararse a este
debido tanto a la diferencia en parametros como a la cantidad de datos con los que han
sido entrenados. Por otra parte, de los modelos restantes, destacan los Mistral, ambos
con buenos resultados en lo que a tiempo respecta, pero, en cambio, la calidad de esta
es la que marca la diferencia.

6.5 Limitaciones actuales

A pesar del desarrollo satisfactorio del sistema y los buenos resultados obtenidos en las
pruebas, existen una serie de limitaciones que afectan directamente a su
implementacidén practica, escalabilidad y mantenimiento a medio y largo plazo.

6.5.1 Costes de infraestructura

Una de las principales limitaciones es el elevado coste de desplegar modelos de lenguaje
de gran tamafo, especialmente en entornos industriales que requieren soluciones
locales por motivos de privacidad, seguridad o disponibilidad. Ejecutar modelos en local
exige equipamiento especializado, siendo imprescindible contar con tarjetas graficas de
alto rendimiento capaces de manejar grandes cantidades de parametros en tiempos
razonables. Esta infraestructura supone una inversidn econdmica considerable que no
todas las empresas estan dispuestas o pueden asumir, especialmente las pequefias y
medianas.

En entornos en la nube, como GCE, aunque se elimina la necesidad de adquirir hardware
propio, los costes son recurrentes y dependen del uso del sistema. Cuanto mayor sea la
demanda o el nimero de usuarios simultdneos, mayor sera el coste mensual, lo que
complica la previsidon presupuestaria y puede encarecer el sistema a largo plazo.

En general, los modelos de alto rendimiento disponibles actualmente no son accesibles
econdmicamente para la mayoria de los entornos industriales sin un respaldo financiero
sélido.
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Consumo de Vram
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Mistral-nemo Mistral-7B GPT-4.1

Figura 16 Consumo de los modelos

En la Figura 16 se presenta el consumo de tres modelos, cada uno seleccionado como
representativo de un grupo segun su cantidad aproximada de parametros. Los grupos
considerados son: modelos con alrededor de 14 mil millones de parametros, modelos
con aproximadamente 7 mil millones, y GPT-4.1, que se accede a través de la API de
OpenAl. Este ultimo muestra un consumo considerablemente menor, ya que no se
ejecuta localmente, sino que los procesamientos se realizan mediante llamadas a la API.

6.5.2 Limitaciones del uso local

Aunque existen soluciones externas como la APl de OpenAl, que permiten acceder a
modelos de gran calidad a través de internet, esta opcidn queda descartada si se desea
un despliegue completamente local. Muchas plantas industriales no permiten acceso a
internet por razones de seguridad o confidencialidad, lo que limita el uso de servicios
cloud o APIs externas. En este contexto, las restricciones de conectividad imponen una
fuerte limitacién técnica, obligando a que todo el sistema, incluidos los modelos LLM, se
ejecuten en maquinas locales.

6.5.3 Complejidad en la evaluaciéon del feedback

Otro aspecto critico es la dificultad para evaluar automaticamente el feedback de los
operarios. El sistema implementa un enfoque de tipo RAG, lo que implica que las
respuestas generadas dependen tanto de los documentos recuperados como del
modelo generador. Esto puede dar lugar a respuestas complejas o ambiguas, que
pueden ser interpretadas de forma distinta por diferentes usuarios.

En situaciones en las que dos operarios emiten evaluaciones opuestas sobre una misma
respuesta, el sistema no tiene capacidad para determinar de forma auténoma cual de
las valoraciones es correcta. La Unica forma de validar este tipo de conflictos es
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mediante revisién manual, lo cual no es escalable y supone una carga operativa que
dificilmente puede mantenerse de forma continuada en un entorno real.

6.5.4 Rendimiento y tiempos de respuesta

Aunque los modelos utilizados ofrecen resultados satisfactorios, el rendimiento en
términos de tiempo de respuesta no puede igualar al de soluciones comerciales mas
avanzadas y optimizadas. Se ha trabajado en distintas estrategias de mejora, incluyendo:

e Ajustes de los parametros del sistema.

e Técnicas de prompt engineering.

e Optimizacion del sistema de recuperacién de informacién (RAG).

e Pruebas con distintos tamafios de split de los documentos y configuraciones de

embedding.

A pesar de estas optimizaciones, no ha sido posible reducir significativamente los
tiempos sin comprometer la calidad de las respuestas. Aunque el sistema ofrece tiempos
aceptables para la mayoria de los casos, en preguntas complejas puede superar los 25-
30 segundos, lo que podria afectar la experiencia del usuario si no se gestiona
adecuadamente.

6.5.5 Imposibilidad de aplicar fine-tuning

Durante el desarrollo se valord la posibilidad de aplicar fine-tuning a los modelos
utilizados, lo que permitiria mejorar su rendimiento en tareas concretas relacionadas
con el dominio industrial especifico de la fabrica. Sin embargo, el entrenamiento
personalizado de modelos LLM requiere recursos computacionales significativos y una
cantidad considerable de datos etiquetados, ademas de tiempo y experiencia técnica.
El coste econdmico de llevar a cabo este proceso es elevado y supera el presupuesto
disponible para este proyecto, lo que hizo que esta alternativa fuera descartada. A corto
plazo, la Unica opcidn viable es seguir utilizando modelos pre entrenados y optimizar su
uso mediante técnicas ligeras como prompt engineering y retrieval tuning.

7. Conclusiones y lineas de trabajo a futuro

El desarrollo del chatbot presentado en este trabajo ha sido capaz de cumplir todos los
objetivos propuestos.

A lo largo de la investigacién, las pruebas y el testeo realizados, se ha llegado a la
conclusién de que desarrollar un chatbot que funcione completamente de forma local
con un rendimiento competitivo implica costes econdmicos elevados y presenta serias
limitaciones técnicas. Por un coste significativamente menor, tanto en términos de
hardware como de software, es posible acceder a soluciones no locales que ofrecen un
rendimiento mucho mas elevado, sin comprometer necesariamente la privacidad de los
datos. Sin embargo, esta solucion no siempre es viable para empresas que manejan
informacidn sensible y que requieren garantizar la confidencialidad de sus datos, lo cual
puede conllevar a descartar estas opciones.
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Esta problematica plantea un desafio clave: lograr un equilibrio entre rendimiento,
privacidad y coste.

A partir de este punto, las lineas de trabajo futuras que se proponen son las siguientes:

e Evaluar e incorporar modelos mas potentes: Analizar nuevas arquitecturas o

versiones de modelos de lenguaje que, si bien pueden tener un coste mayor,
proporcionen una mejora significativa en el rendimiento general del chatbot.

e Mejorar sistema de feedback: Actualmente, el modelo es capaz de almacenary
utilizar las resefias de los usuarios. Uno de los objetivos siguientes seria
desarrollar un sistema capaz de filtrar resefias no validas o aquellas que se
contradigan, ademas de requerir un cierto nimero de resefias para que estas se
tengan en cuenta.

e Realizar pruebas piloto en entornos reales: Implementar el chatbot en
empresas seleccionadas a modo de prueba piloto, identificando patrones
comunes y necesidades especificas, lo que permitird ajustar funcionalidades
clave antes de una posible implementacidn mas amplia.

e Explorar soluciones hibridas: Investigar el uso de modelos locales para el
tratamiento de informacion sensible, combinados con servicios en la nube para
consultas generales, con el objetivo de mantener la privacidad sin sacrificar el
rendimiento.

En conclusidn, aunque el proyecto ha sido completado con éxito, todavia hay aspectos
en los que se puede continuar desarrollando un sistema para que sea mas robusto,
adaptable y eficiente. La comprensidon de los desafios técnicos, econdmicos y éticos
asociados al uso de IAs en contextos empresariales ha sido clave para trazar una hoja de
ruta realista y con potencial impacto a futuro.

La realizacion de este TFG me ha permitido poner en practica los conocimientos
adquiridos durante el grado. Ademas, me ha permitido introducirme en tecnologias
punteras, como lo pueden ser GCE, modelos LLM, ademds de herramientas
ampliamente utilizadas en los entornos profesionales como Docker o Kubernetes.
También he trabajado con bases de datos MySQL y PostgreSQL, y frameworks de
desarrollo como Flask o FastAPl. Todo ello me ha otorgado una visidn mas realista y
actual del ambiente en el que trabajan las empresas hoy en dia.
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