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RESUMEN

Las ventas de autos usados estdn aumentando exponencialmente, y con esto surge la
necesidad del uso de plataformas digitales para hacer del proceso de venta una
experiencia online rapiday segura. En este contexto, existen dos actores: el usuario que
desea vender su auto, y el usuario que quiere comprarlo. Asignar el precio correcto
considerando las caracteristicas del vehiculo, asi como los dafios declarados es esencial
para mantener la confianza de ambas partes. Los sistemas tradicionales de valoracion
de autos que utilizan inteligencia artificial se centran en evaluar Unicamente
caracteristicas como marca, modelo, afio de manufactura, kilometraje, tipo de
combustible, sistema de frenos, etc., y algunos més avanzados analizan imagenes
usando deep learning. Sin embargo, es dificil encontrar un precio correcto sin conocer
las condiciones en las que el auto se encuentra, ya que estos sistemas no evaltan los
dafios mecénicos o eléctricos que el vehiculo podria presentar. La plataforma digital de
la empresa permite a los usuarios que desean vender su vehiculo, declarar mediante
texto en lenguaje natural los dafios mecanicos y/o eléctricos que el automovil presenta.
El desafio ahora reside en entender lo que el usuario ha ingresado y asignar un precio
en base a la descripcion del dafio vehicular. La ayuda de un agente humano es
primordial y la primera respuesta a este reto, sin embargo, esto genera una carga de
trabajo mayor para ellos. Para resolver este nuevo problema, la solucion planteada en
este estudio utiliza inteligencia artificial generativa con técnicas como RAG y
fundamentacidn para analizar el texto ingresado por el usuario, encontrar la clase o tipo
de dafio en una base de datos, y asignar el precio correspondiente a uno o0 mas articulos
declarados. La implantacion del proyecto y las primeras proyecciones sostienen que la
solucion propuesta tiene una alta rentabilidad, logrando reducir el tiempo promedio de
valoracién en un 200%, manteniendo un nivel de precision del 87% con respecto a la
evaluacion realizada por agentes humanos.

Palabras clave: Mercado online de autos, |A Generativa, bases de datos de vectores,
modelos grandes de lenguaje
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ABSTRACT

Used car sales are increasing exponentially, and with this arises the need to use digital
platforms to make the sales process a fast and safe online experience. In this context,
there are two actors: the user who wants to sell their car, and the user who wants to buy
it. Assigning the correct price considering the characteristics of the vehicle, as well as
the declared damages, is essential to maintain the trust of both parties. Traditional car
valuation systems that use artificial intelligence focus on evaluating only
characteristics such as brand, model, year of manufacture, mileage, fuel type, brake
system, etc., and some more advanced ones analyze images using deep learning.
However, it is difficult to find a correct price without knowing the condition of the car,
since these systems do not evaluate the mechanical or electrical damages that the
vehicle could present. The company's digital platform allows users who want to sell
their vehicle to declare, using text in natural language, the mechanical and/or electrical
damages that the car presents. The challenge now lies in understanding what the user
has entered and assigning a price based on the description of the vehicle damage. The
help of a human agent is essential and the first response to this challenge. However,
this generates a greater workload for them. To solve this new problem, the solution
proposed in this study uses generative artificial intelligence with techniques such as
RAG and substantiation to analyze the text entered by the user, find the class or type
of damage in a database, and assign the corresponding price to one or more declared
items. The implementation of the project and the first projections maintain that the
proposed solution has a high profitability, managing to reduce the average assessment
time by 200%, maintaining a level of precision of 87% with respect to the assessment
carried out by human agents.

Keywords: Car marketplace, Generative Al, vector databases, large language models
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INTRODUCCION

La forma en la que vendemos objetos de valor en una plataforma digital
ha cambiado de manera importante en los ultimos afios alrededor del mundo
y el mercado automovilistico esta creciendo rapidamente en el medio digital.
La confianza que generan estas plataformas y la experiencia que brindan a
sus usuarios es un factor clave para aumentar la cantidad de ventas de
vehiculos de segunda mano.

La empresa objeto de la presente investigacion necesitaba redisefiar su
flujo de perfilamiento de clientes para mejorar la experiencia de sus usuarios
y reducir la carga operativa que generan los procesos manuales en los agentes
de la empresa cuya funcion es valorizar los vehiculos.

Con esta prioridad, se desarrolld una solucion que analiza texto en
lenguaje natural ingresado por un usuario a través de la plataforma digital y
permite extraer la informacién correspondiente a los dafios vehiculares
declarados en dicho texto. Esta solucion mejora de manera significativa la
experiencia del usuario que desea vender su vehiculo y reduce la cantidad de
llamadas telefénicas que realiza el agente para obtener mas informacion sobre
la declaracion de dafios.

Para la implementacion de este proyecto se realizaron 3 entregables, la
primera permitio clasificar el texto ingresado por el usuario en una 0 mas
categorias definidas previamente por la empresa. La segunda entrega
correspondié a un modelo de lenguaje natural con instrucciones que permite
calcular el costo de arreglar los articulos declarados como dafiados y/o el
problema eléctrico o mecanico del texto de entrada. Y la tercera entrega
consistié en ajustar el modelo de lenguaje natural de la entrega anterior y
hacerlo mas “sensible” a los precios considerando informacién adicional.

A continuacion, se describe brevemente los capitulos que organizan el
contenido del trabajo desarrollado:

- En el Capitulo | se describe la trayectoria profesional de la autora, los

conocimientos adquiridos y su experiencia laboral.

- En el Capitulo Il se presentan los antecedentes y el contexto en el que

se desarrolla esta investigacion.

- En el Capitulo Il se detalla el proceso actual de valoracion de autos, los



retos que presenta, asi como los objetivos, las bases tedricas revisadas,

el desarrollo e implementacion de la solucion planteada en este estudio.

En el Capitulo IV se ofrece una reflexion critica sobre la carrera
profesional y sus contribuciones en esta investigacion, las herramientas
y conocimientos obtenidos, junto con un analisis de las estadisticas que
respaldan el éxito del uso de inteligencia artificial generativa para

automatizar procesos de valoracion de vehiculos.

Finalmente, en el Capitulo V, se proporcionan las conclusiones y

sugerencias.



CAPITULO | - TRAYECTORIA PROFESIONAL

La autora se desempefia como arquitecta senior de inteligencia artificial,

con experiencia en el disefio y desarrollo de soluciones que requieren el uso de

técnicas avanzadas de procesamiento y analisis de datos, modelos de

inteligencia artificial y puesta en produccion de estos.

Actualmente desarrolla sus labores en Google liderando proyectos con

clientes de la compafia en el Reino Unido.

Anteriormente la autora trabajo para empresas de diferentes tamafios e

industrias. Los detalles se describen en la Tabla 1:

Tabla 1

Experiencias laborales

Empresa/Periodo

Descripcion de actividades realizadas

Google
(Julio 2024-Actualidad)

Amazon Web Services
(Abril 2022 — Junio 2024)

Cargo: Sr. Field Solutions Architect —
Generative Al

Actividades: Disefiar y construir prototipos
rapidos de aplicaciones y soluciones end-
to-end de IA generativa para clientes
prioritarios de la compainia.

Cargo: Sr. Solutions Architect — Core Al
Startups
Actividades: Proporcionar asesoria
técnica a Startups que tienen Inteligencia
Artificial  como componente principal.
Desarrollo de cbdigo, blogs,
implementaciones de  referencia vy
presentaciones para permitir que los
clientes y socios de AWS aprovechen al
maximo el aprendizaje automético y la
inteligencia artificial.
Logros:
- Arquitecta de alto rendimiento 2023
Q3-Q4.
- Lider de laboratorio practico en
Relnvent 2023.
- Ponente en conferencia “EMEA
Innovate Q1”7 2024
- Ponente en AWS Cloud Day Zurich
2023



Globant
(Marzo 2021 — Enero 2022)

Rappi
(Agosto 2020 — Febrero 2021)

Rimac Seguros y Reaseguros
(Febrero 2018 — Febrero 2020)

- Ponente en conferencia “EMEA
Innovate Q3” 2023

- Evangelizacion técnica: “AWS Cost
Optimisation Series”

- Ponente en Africa Tech Summit
2023

- Ponente en AWS London Summit
2023.

- Reconocimiento: Best deal Startups
EMEA Q2 Startups EMEA.

- Ponente en sesibn técnica en
Relnvent 2022

Cargo: Sr. Data Architect
Actividades: Analizar diferentes casos de
negocio, proponer soluciones basadas en
datos, crear productos o construir
plataformas de datos.
Logros:
- Implementacion de catdlogo de
datos (Cliente: MetLife US)
- Migracion GCP a Azure (Cliente:
PeopleReady US)

Cargo: Sr. Machine Learning Engineer
Actividades: Automatizacion de los
procesos de extraccion, procesamiento y
andlisis de datos, desarrollo de modelos
utilizando Airflow, Kubernetes y Python
para machine learning.

Logros:

- Implementacion de proyecto: ETA
restaurantes. Reduccion de latencia
de 3s a 0.07s.

- Lider de proyecto: Sistema de
recomendacion de restaurantes.

- Implementacién de proyecto:
analisis  de imagenes para
clasificacion y optimizacion de
catélogos de proveedores.

Cargo: Machine Learning Engineer
Actividades: Migraciones de datos de
centro de datos locales a servicios de nube
(AWS). Crecion de flujos de procesamiento
de datos en AWS. Implementacion de
soluciones con técnicas de machine
learning para proyecto de vision por
computadora y procesamiento de lenguaje
natural.




Logros:

Disefio, desarrollo y prueba de un
fluo de extremo a extremo para
modelos de aprendizaje automatico
y aprendizaje profundo (vision
artificial). Creacion de estandares en
el desarrollo del modelo para el
equipo de cientificos de datos.
Investigacion e implementacion de
nuevos enfoques de aprendizaje
automético y aprendizaje profundo
relacionados con la industria de
seguros.

Desarrollo de un modelo de
clustering utilizando K-Means que
permitio encontrar el(los)
candidato(s) mas adecuado(s) para
la fuerza de ventas de la empresa y
la reduccion de la rotacion de
personal en un 45%.

Analisis y desarrollo de un modelo de
churn que permitié la creacion de
estrategias comerciales para retener
el 80% de los clientes de la
compaiiia en un afio.

Proyecto Datalake: migraciéon de
datos

La educacién académica de la autora se detalla en la Tabla 2:

Tabla 2
Educacion Académica

Periodo Educacién Académica
2019-2022 Master Universitario en Inteligencia Artificial
Universidad Internacional de la Rioja
2013-2017 Grado Académico de Bachiller en Ingenieria de Software

Escuela Académico Profesional de Ingenieria de Software
Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica
Universidad Nacional Mayor de San Marcos




Los cursos realizados por la autora se muestran en la Tabla 3:

Tabla 3

Cursos realizados

Institucion Curso

BlueDot Impact Al Safety

Stanford University Machine Learning CS229

DeepLearning Al Large Language Models with Semantic
Search

DeepLearning Al Machine Learning in Production

IBM Qiskit Global Summer School on Quantum
Machine Learning

MITx Micromaster in Data Science

Las certificaciones logradas por la autora se resefian en la Tabla 4:

Tabla 4

Certificaciones

Periodo Certificacion Institucion
2022 Machine Learning Specialist AWS

2022 SysOps Administrator Associate AWS

2022 Developer Associate AWS

2022 Security, Compliance, and Identity Microsoft

Fundamentals

2021 Power Platform Fundamentals Microsoft

2021 Azure Data Fundamentals Microsoft

2021 Azure Al Fundamentals Microsoft

2021 Azure Fundamentals Microsoft



2021 Cloud Practitioner AWS

2020 Solutions Architect Associate AWS

Los estudios de idiomas realizados por la autora se listan en la Tabla 5:

Tabla 5

Idiomas estudiados por la autora

Periodo Idioma Nivel Institucién

2008-2010 Inglés C1 ICPNA




CAPITULO Il - CONTEXTO EN EL QUE SE DESARROLLO LA
EXPERIENCIA

2.1 EMPRESA - ACTIVIDAD QUE REALIZA

La compaiia donde se desarrollo la experiencia es un mercado de autos
usados exclusivamente online con sede en el Reino Unido. Esta empresa cuenta
con una plataforma digital (incluido mévil y web) que funciona para clientes
particulares que venden automoviles y distribuidores verificados que compran

dichos automoviles.

El portal del cliente permite a los usuarios recibir una valoracion del
vehiculo compartiendo la matricula y el kilometraje de su automovil. La
plataforma proporciona esta cifra basandose en datos del mercado y las
tendencias actuales del mercado. Cuando el automovil aparece en la plataforma
de ventas, los concesionarios (distribuidores) verificados pueden realizar sus
ofertas. Luego, el automavil se recoge para su entrega al concesionario que

realiza la oferta més alta.

El portal de concesionarios esté restringido a perfiles profesionales. Los
distribuidores reciben una notificacién de los automoéviles una vez que estan
disponibles y realizan ofertas en linea diariamente. Cuando los distribuidores
compran vehiculos, pueden organizar la recogida de este con el servicio de
transporte de la empresa, asi como también comprar mediante la plataforma de

pago en tiempo real.

2.2 VISION

La empresa de este estudio define su vision como la de construir un mejor
mercado automovilistico para todos, aprovechando el poder de la tecnologia

para ofrecer la mejor experiencia en el sector.

2.3 MISION

Para lograr con la vision descrita anteriormente, la empresa busca facilitar

la venta de automoviles de manera rapida, sencilla'y al mejor precio, permitiendo



a los usuarios gestionar todo el proceso desde la comodidad de su hogar,

utilizando Unicamente su teléfono movil.

2.4 ORGANIZACION DE LA EMPRESA

El esquema que muestra la organizacion de la empresa estudiada se

presenta en la Figura 1. El objetivo del esquema es ubicar el area donde se ha

desarrollado el proyecto TSP. El area de Ingenieria, especificamente en el

equipo de Inteligencia Artificial es donde se implementé el proceso de

automatizacion de valoraciéon de autos.

Figura 1

Esquema organizativo de la empresa

Directorio

l

Co-fundador y CEQ

A

Co-fundador y CPO

1

Co-fundador y VP de Growth

CFO

VP de People VP de Finanzas coo VP de Ingenieria
[ Head de Software Engineering
—> Head de Al
L
/;D Head de Infraestructura
Sistema de valoracién de

vehiculos

2.5 AREA, CARGO Y FUNCIONES DESEMPENADAS

2.5.1 AREA

Durante el transcurso del proyecto, la autora estuvo empleada por

Google, donde se dedicé a disefar e implementar soluciones innovadoras para

abordar problemas complejos mediante el uso de

Inteligencia Atrtificial,

enfocandose en empresas del Reino Unido. En este proyecto especifico, trabajo

en estrecha colaboracion con el equipo de Inteligencia Artificial del departamento
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de ingenieria, asegurando un enfoque integral y efectivo.
2.5.2 CARGO

Como Arquitecta de Soluciones de Inteligencia Artificial, la autora
desempefi6 un rol clave como Lider de Proyecto e ingeniera de software. Sus
responsabilidades incluyeron dirigir el proyecto y aplicar sus habilidades técnicas
para desarrollar soluciones efectivas, combinando liderazgo y experiencia

técnica.

2.5.3 FUNCIONES DESEMPENADAS

La autora desempefi6 las siguientes funciones:

— Definir el alcance del proyecto.

— Dirigir las reuniones diarias y semanales con el equipo técnico del cliente
(empresa en la que se desarroll6 este estudio), asi como con los actores
principales (stakeholders).

— Determinar los requisitos funcionales y no funcionales, determinando el
tiempo requerido para el desarrollo del proyecto.

— Desarrollar los componentes en cada etapa del proyecto.

— Disefar e implementar pruebas técnicas y funcionales.

— Crear el documento técnico de entrega del proyecto
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CAPITULO Ill - ACTIVIDADES DESARROLLADAS
3.1 SITUACION PROBLEMATICA

En la actualidad, tecnologias como el aprendizaje automético o machine
learning estan transformando diversas industrias, incluida la automotriz. Esta
herramienta desempefia un papel fundamental en la estimacion precisa de los
precios de los vehiculos. Al procesar grandes volimenes de datos, los modelos
de machine learning son capaces de predecir los precios de los vehiculos
considerando factores como el modelo, el afio, el kilometraje y otros elementos.
Gracias a esta tecnologia, tanto compradores como vendedores de vehiculos
pueden tomar decisiones mas informadas, optimizando tiempo y recursos.

La compafiia estudiada tiene un historial comprobado de uso de
Inteligencia Atrtificial para impulsar el éxito en areas como visiéon artificial (Al
Image Assist), fijacion de precios de vehiculos, sistemas de recomendaciéon y
transporte utilizando técnicas de machine learning. Su estrategia “Al First” tiene
como objetivo utilizar IA en todos los equipos para mejorar la productividad y la
innovacion de productos, con un fuerte énfasis en la IA generativa. Las
principales iniciativas impulsadas por IA incluyen la creacién de perfiles de
vehiculos con tecnologias como IA Generativa, agentes de IA y herramientas
personalizadas para concesionarios.

Para seguir mejorando sus capacidades, la empresa reconocio la
oportunidad de revolucionar su proceso de recopilacion de informacion sobre el
estado y dafios de los vehiculos de sus clientes. La empresa determiné un total
de 30.674 vehiculos que alcanzaron la etapa de “Formulario y fotos completos”
en enero. Sin embargo, solo 23.671 de ellos avanzaron a la etapa de “QA
Ready”, lo que indica que 7.003 vehiculos se detuvieron antes de llegar al control
de calidad. Esta brecha resalta una oportunidad significativa en su flujo que
podria abordarse agilizando las interacciones y aclaraciones a través de un
agente de modelo grande lenguaje (LLM).

En la Figura 2 se explica el flujo de conversion de venta de vehiculos,
indicando el porcentaje de usuarios que permanecen o contindan en el proceso
después de cada fase. El presente TSP aborda la problematica que surge en la
fase llamada “Agent profiling”. Cuando un wusuario vendedor completa

informacion en la plataforma de la compafiia, ademas de ingresar datos del
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vehiculo (marca, modelo, afio, entre otros), necesita declarar (si existieran) los
dafios de su vehiculo. Cuando el usuario envia toda la informacion, si ha
declarado dafio alguno en el vehiculo, un agente de la empresa se contacta
telefébnicamente para obtener mas detalles sobre los dafios y reparaciones
necesarias en el vehiculo. Esto reduce drasticamente la experiencia digital del
cliente que la empresa quiere ofrecer. Con la informacién obtenida, el agente
clasifica los problemas que el vehiculo presenta y afiade un precio por cada
articulo o reparacién declarada con el fin de obtener un precio més justo cuando
el vehiculo se ofrece en la plataforma de usuarios concesionarios.

Un dato critico es que aproximadamente el 46% de estos perfiles
“‘completados” no pudieron ser emparejados con una llamada telefénica, lo que
sugiere una preferencia entre un gran segmento de nuestros usuarios por los
canales de comunicacion no verbal. Esta preferencia por la interaccion digital en
lugar de las llamadas telefénicas tradicionales subraya la necesidad de un
agente LLM que pueda manejar clientes potenciales, brinde soporte y gestione

transacciones de una manera mas eficiente.

Figura 2

Flujo de conversion de vehiculos

1.C ion Rates and Opp: ities: 20k - 40k vehicles per month reach
USE CASE ONE the “Photos Complete” stage. However, only 88% of these advanced to the “QA Ready”
stage, indicating that ~5k-10k fully profiled vehicles were stalled before reaching quality
assurance. This gap highlights a significant opportunity in our flow that could be addressed
by and through an LLM agent.

2 for Non-Verbal C A critical insight is that approximately 46% of
these ‘completed’ profiles could not be matched with a phone call, suggesting a preference

o7% among a large segment of our users for non-verbal communication channels. This
preference for digital interaction over traditional phone calls underlines the need for a robust
LLM agent that can handie leads, support, and transactions in a more efficient way.

3. Financial Implications and Efficiency Gains: The average revenue per unit is between
£300-£400, and assuming we achieve a 70%-80% conversion rate from For Sale > Sold
and a 12% Cancellation rate we could generate an annual net revenue increase of >£7
million.

4. Cost savings: There were 44000 high intent inbound calls in January at £9 cost per call.
Assuming a 50% uptake of the LLM agent this would reduce overheads by £2,400,000 and
boost CM4 profitability.

15% |
45% S )
| T R —

Valuation Valuation
returned accepted

Photos

Enquit
Giais complete

Form complete| Agent profiling ‘ QA For sale

USE CASE TWO

ALK Kooty Golden ticket (2% of vehicles)

3.1.1 DEFINICION DEL PROBLEMA

El problema que enfrenta la empresa se centra en la necesidad de mejorar
su proceso de perfilamiento de clientes, particularmente en el flujo relacionado

con la declaracion de dafios mecanicos y/o eléctricos en los vehiculos. Este
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proceso no solo afecta la eficiencia, sino que también impacta negativamente la
personalizacion y la interaccion con el cliente, objetivos clave que la empresa
busca mejorar mediante la implementacion de un flujo conversacional

generativo.

3.2 SOLUCION

Para abordar el desafio del trabajo de clasificacion manual que realizan
los agentes de la empresa objeto de este estudio y la asignacion de precio para
cada articulo dafiado, la solucién propuesta fue crear un algoritmo que pueda
hacer coincidir la descripcion de dafios de un vehiculo de un usuario con una
clase especifica utilizando un enfoque de IA generativa y RAG (LLM y vectores
de texto) asi como encontrar un precio para cada articulo que necesite

reparacion.

3.2.1. OBJETIVOS
3.2.1.1. OBJETIVO GENERAL

Optimizar el tiempo de valoracion de vehiculos realizados por los agentes,
mediante una solucién de 1A y RAG.
3.2.1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Planificar los entregables siguiendo la metodologia Kanban en

coordinacion con la empresa objeto del estudio.

b) Disefar la arquitectura de la solucion a nivel de componentes y a nivel de

tecnologias y herramientas a utilizar.

c) Utilizar técnicas de Inteligencia Artificial Generativa para analizar el texto

ingresado por el usuario.

d) Utilizar datos almacenados en fuentes de informacién como base de datos
y documentos de la empresa para aterrizar los precios generados por el

modelo de lenguaje natural.
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3.2.2. ALCANCE

El alcance del desarrollo cubre la entrega de un producto minimo viable
gue permita integrarse rapidamente con la plataforma de la empresa y que

cumpla con los objetivos expuestos anteriormente.

3.2.3. ETAPAS Y METODOLOGIAS

Para el desarrollo de la solucién de este proyecto se utilizé la metodologia
Kanban gestionada por la herramienta MIRO. Debido a la agilidad requerida y a
la constante iteracion y experimentacion la metodologia elegida permitié un
desarrollo de proyecto eficiente involucrando a todas las partes interesadas. En
la etapa de disefio, se plantearon 3 etapas con 1 entregable por cada etapa.

ROLES

Los roles participantes del proyecto estan resumidos en la Tabla 6:

Tabla 6
Roles que participaron en el proyecto

Rol Descripcién

Encargado de supervisar y garantizar el flujo
constante de trabajo, la satisfaccién del cliente
y la entrega oportuna de valor.

Service Delivery Manager

Encargado de gestionar y priorizar el trabajo
gue entra en el sistema, asegurando que se

Service Request Manager atiendan las solicitudes de servicio de
manera eficiente y alineada con las
necesidades del negocio.

Equipo que identifica y prioriza los entregables
segun los lineamientos. Confirma la
implementacion de los entregables en el
proyecto

Team Member

Nota. Fundamentado en el manifiesto Agile.
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USO DE LA METODOLOGIA

Kanban es una metodologia ampliamente utilizada en proyectos de

ingenieria de software. En este proyecto se decidio utilizar la herramienta MIRO,

la cual es bastante flexible e intuitiva.

3.2.4 FUNDAMENTOS UTILIZADOS

3.2.4.1. DEFINICION DE METODOLOGIAS AGILES

Las metodologias &giles son un conjunto de técnicas de gestion de

proyectos que tienen como caracteristicas:

Dividir el proyecto en fases

Enfatizar la colaboracion y la mejora continua

Segquir un ciclo de planificacion, ejecuciéon y evaluacion

Usar ciclos de trabajo cortos

Entregar avances en cada etapa completada

Promover la cooperacion entre equipos multidisciplinares
autogestionados

Involucrar a los usuarios o clientes

Mantener una comunicacion fluida

Realizar revisiones constantes de los avances del proyecto

Adaptarse a los cambios que vayan surgiendo

y

Las metodologias agiles son muy comunes en el desarrollo de software

porque permiten desarrollar productos y servicios de calidad que se

adaptan a las necesidades de los clientes y a las preferencias de un

mercado que cambia constantemente.

Las metodologias agiles presentan diferentes variaciones. Las mas

conocidas se mencionan a continuacion (Asana, 2024):

1. Scrum: en esta metodologia se introducen perfiles como “Scrum master”,

quien se encarga de permitir que el equipo ejecutando un “Sprint” pueda

desarrollar tareas sin problemas.

Extreme Programming (XP): metodologia enfocada en el desarrollo de

software que prioriza la adaptabilidad y la calidad del producto mediante

practicas colaborativas y entregas frecuentes. Presenta ciclos de
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desarrollo cortos, pruebas continuas, programacion en pareja (Pair
Programming), retroalimentacion constante y refactorizacion continua.

3. Adaptive Project Framework (APF): disefiada para entornos complejos y
dinamicos donde los requisitos y objetivos pueden cambiar con
frecuencia. APF se centra en la adaptabilidad y la flexibilidad, permitiendo
a los equipos ajustar los planes del proyecto de manera iterativa a medida

gue se recibe nueva informacién o se identifican necesidades del cliente.

3.2.4.2. DEFINICION DE LA METODOLOGIA AGIL KANBAN

La estrategia Kanban conocida como “Tarjeta Visual” es muy util para los
responsables de proyectos. Esta consiste en la elaboracién de un cuadro o
diagrama en el que se reflejan tres columnas de tareas; pendientes, en proceso
o terminadas como se describe en la Figura 3. Este cuadro debe estar al alcance
de todos los miembros del equipo, evitando asi la repeticién de tareas o la
posibilidad de que se olvide alguna de ellas. Por tanto, ayuda a mejorar la
productividad y eficiencia del equipo de trabajo.

Las ventajas que proporciona esta metodologia son:

- Planificacién de tareas
- Mejora en el rendimiento de trabajo del equipo
— Meétricas visuales

— Los plazos de entregas son continuos

16



Figura 3

Metodologia Kanban

Kanban project management framework

r

To-Do Doing Done

Board
Card
3

Nota. Tomado de kissflow.com

3.2.4.3. DEFINICION DE LOS MODELOS GRANDES DE LENGUAJE
NATURAL

Un modelo de lenguaje es un modelo de machine learning que puede
generar lenguaje plausible (Humza Naveed, 2024). Un ejemplo de estos modelos
es el autocompletado de los navegadores o los teléfonos moviles que utilizamos
a diario. Estos modelos funcionan estimando la probabilidad de que un token o
una secuencia de tokens aparezcan dentro de una secuencia mas larga de
tokens. Una secuencia de tokens podria ser una oracion completa o una serie
de oraciones. Es decir, un modelo de lenguaje podria calcular la probabilidad de
diferentes oraciones completas o bloques de texto. Para medir la calidad de
estos modelos, es importante determinar qué tan cerca esta su distribucién de
probabilidad de la distribucién empirica del corpus. Por esta razén se considera
a los modelos grandes de lenguaje como modelos estadisticos de lenguaje
(Michael Douglas, 2023).

El tamafo y la capacidad de los modelos de lenguaje han crecido
exponencialmente en los dltimos afios a medida que aumentan la memoria de
las computadoras, el tamafio de los conjuntos de datos y la potencia de
procesamiento, y se desarrollan técnicas mas efectivas para modelar secuencias
de texto mas largas. Se consideran modelos grandes lenguaje natural si
contienen una cantidad de pardmetros mayor a 100 millones (Google
Developers, 2024).
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3.2.4.3.1. Tipos de Modelos Grandes de Lenguaje Natural

Existen varios tipos de modelos de lenguaje grandes, cada uno con sus

propias ventajas y desventajas.

1. Modelos de lenguaje autorregresivos: Estos modelos generan texto
prediciendo la siguiente palabra en funcion de las palabras anteriores en
la secuencia. Un ejemplo es GPT-3. Se entrenan para maximizar la
probabilidad de predecir correctamente la proxima palabra con base en el
contexto previo. Son efectivos en la generacién de texto coherente y
relevante, aunque pueden ser computacionalmente costosos y a veces

producen respuestas repetitivas o irrelevantes. (Zhilin Yang, 2019)

2. Modelos basados en transformadores: Los transformadores son una
arquitectura clave en muchos modelos de lenguaje grandes, introducidos
por Vaswani et al. en 2017. Permiten procesar y generar texto de manera
eficiente, capturando dependencias a largo plazo y el contexto en las

secuencias de texto.

3. Modelos codificador-decodificador: Estos modelos, utilizados en tareas
como traduccién automética, resumen y respuesta a preguntas, tienen
dos componentes: el codificador que procesa la secuencia de entrada y
el decodificador que genera la secuencia de salida. El codificador
convierte la entrada en una representacion de longitud fija, que el

decodificador usa para producir la salida.

4. Modelos preentrenados y ajustados: Los modelos preentrenados son
entrenados en grandes conjuntos de datos, lo que les permite aprender
patrones generales del lenguaje. Luego, se pueden ajustar con datos
especificos de una tarea para adaptarse a necesidades concretas, como
andlisis de sentimientos o reconocimiento de entidades. Este método
optimiza recursos y tiempo en comparacion con entrenar un modelo

desde cero.

5. Modelos multilinglies: Estos modelos se entrenan con datos en multiples
idiomas, lo que les permite procesar y generar texto en varios lenguajes.

Son Utiles para tareas como la traduccion automatica, chatbots

18



multilingies o recuperacién de informacién en diferentes idiomas,

transfiriendo conocimientos entre lenguas.

3.2.4.3.2. Modelos de Codigo Abierto (Open Source) y Modelos

Propietarios

Los LLM de cédigo abierto, como los desarrollados por Meta Al o Mistral,

permiten el acceso publico tanto a su cddigo fuente como a su arquitectura, lo

que facilita que desarrolladores, investigadores y empresas los utilicen, adapten

y distribuyan sin restricciones.

Los modelos de cédigo cerrado o propietarios, como GPT-3.5 de OpenAl,

Claude de Anthropic o Gemini de Google, incorporan tecnologias de inteligencia

artificial avanzadas capaces de analizar y generar texto similar al humano

mediante el aprendizaje a partir de amplios conjuntos de datos. A diferencia de

sus contrapartes de codigo abierto, el codigo fuente y la arquitectura de los

modelos de lenguaje de cddigo cerrado son exclusivos y solo se puede acceder

a ellos bajo términos especificos definidos por sus creadores. Esta exclusividad

permite un desarrollo, una distribucion y un uso controlados. (Hailin Chen, 2024).

En la Figura 4 se muestran diferentes LLM creados desde 2019 hasta la

actualidad.

Figura 4
Visualizacion cronoldgica de los lanzamientos de LLM
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Nota. Tomado de “A Comprehensive Overview of Large Language Models”
(Humza Naveed, 2024). Los modelos de la mitad superior son open source,
mientras que los de la mitad inferior son de cédigo cerrado o propietarios.
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3.2.4.3.3. Arquitecturade un LLM

Como se ha mencionado anteriormente, existen diferentes tipos de
modelos grandes de lenguaje. Cada tipo hace uso de una arquitectura diferente.
La arquitectura mas popular y conocida es la arquitectura de transformadores.
Un modelo “Transformer” o transformador consta de diferentes componentes.
Para explicar mejor dichos componentes podemos definir los pasos principales
que se siguen para procesar los datos de entrada. El proceso comienza cuando
el modelo convierte cada palabra en vectores numéricos multidimensionales, lo
gue permite representar su significado matematicamente. A continuacion, esta
informacion vectorial atraviesa diversos niveles de procesamiento y
transformacion. Durante este proceso, un componente esencial es el sistema de
autoatencion, que permite analizar y establecer conexiones significativas entre
los diferentes elementos de la secuencia de texto. Al finalizar el procesamiento
en las capas transformadoras, el modelo utiliza el contexto que ha aprendido
para determinar y generar la siguiente palabra o token que tiene mayor
probabilidad de aparecer en la secuencia.

1. Incorporaciéon de palabras (Word Embedding)

El desarrollo de un modelo de lenguaje grande comienza con la
incorporacion de palabras o el proceso conocido como word embedding. Este
proceso consiste en representar las palabras como vectores en un espacio
multidimensional, donde las palabras con significados similares se agrupan. Esto
permite al modelo captar el significado de las palabras y realizar predicciones

basadas en ese entendimiento.
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Figura5

Word embeddings, representacion de palabras en vectores multidimensionales
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Nota. Tomado de “Word Embedding: Basics. Medium. 2020. Hariom Gautam”

Consideremos como ejemplo las palabras "gato" y "perro”. En el espacio
vectorial, estas palabras tienden a encontrarse muy cerca, a diferencia de
palabras mas distantes semanticamente como "gato" y "casa". Esta cercania
refleja que ambos términos comparten caracteristicas comunes - son animales
domeésticos que la gente suele tener como mascotas, tienen pelaje, se
consideran amigables, etc. Al convertir estas palabras en vectores, el modelo
puede capturar estas similitudes conceptuales y reconocer que pueden usarse
en situaciones parecidas.

Para lograr estas representaciones vectoriales, es necesario entrenar una
red neuronal utilizando grandes voliumenes de texto, como pueden ser articulos
de noticias o libros digitalizados. Durante el proceso de entrenamiento, el modelo
va aprendiendo a anticipar qué palabras tienen mas probabilidad de aparecer en
un contexto especifico, basandose en las palabras que aparecen antes y

después de dichas palabras dentro de cada oracion. A través de este proceso,
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los vectores resultantes logran capturar los vinculos de significado entre las
distintas palabras del corpus. Este mismo principio se aplica a otros grupos de
palabras relacionadas, como ocurre con "Rey", "Reina", "Hombre" y "Mujer",
donde los vectores reflejan tanto las similitudes como las relaciones entre estos

conceptos.

2. Codificacién Posicional (Posicional Encoding)

La codificacion posicional busca ayudar al modelo a identificar la posicion
de las palabras dentro de una secuencia (Amirhossein Kazemnejad, 2023). Su
proposito no es capturar el significado de las palabras ni sus similitudes, como
el hecho de que "gato" y "perro” sean términos que se encuentran cercanos en
el espacio vectorial (son similares), sino en mantener el orden de las palabras.
Por ejemplo, al traducir una oracién como "El gato est4 en casa" a otro idioma,
es esencial reconocer que "gato" precede a "casa". Este orden es muy
importante para tareas de traduccidn, resumen y respuesta a preguntas
(conocido como Q&A — Question and Answer).

La arquitectura de Transformers implementa la codificacién posicional,
donde cada elemento o indice en la secuencia recibe su propio vector
representativo. Como resultado, cuando los datos salen de la capa de
codificacion posicional, forman una matriz donde cada fila combina dos
elementos: la representacion del objeto de la secuencia mas la informacién sobre
su ubicacion especifica. Se puede visualizar esto en la Figura 6 donde se
muestra un ejemplo de la matriz que codifica Unicamente la informacién

posicional.
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Figura 6

Codificacion posicional

Index
Sequence of token Positional Encoding Makrix
| || 0 |, Poo Po1 Pod
am |—| 1 |/ P P11 P1g
a — 2 — P2 P21 Pag
Robot — 3 —  Ps0 Pa1 Pag

Positional Encoding Matrix for the sequence ‘I am a robot’

Nota. Tomado de “A Gentle Introduction to Positional Encoding in Transformer
Models, Part 1. Machine Learning Mastery. 2023. Mehreen Saeed”

Durante el entrenamiento, el modelo se expone a un extenso corpus de texto y
aprende a realizar predicciones basadas en esos datos. A través de un proceso
iterativo de ajuste de los pesos neuronales, utilizando un algoritmo de
retropropagacion o backpropagation, el modelo minimiza la discrepancia entre

sus predicciones y las salidas reales.
3. Transformadores (Transformers)

Es comun encontrar la capa “Transformer” como un elemento adicional
en las arquitecturas de redes neuronales tradicionales, debido a que mejora
significativamente la capacidad del modelo de lenguaje para detectar y procesar
conexiones distantes dentro de textos. A diferencia del procesamiento
secuencial como se presentaba en las capas de redes neuronales recurrentes,
esta capa tiene la particularidad de analizar toda la secuencia de entrada de
manera simultanea. Su funcionamiento se basa en dos elementos
fundamentales: un mecanismo que permite la autoatencion (self-attention
mechanism) y una red neuronal que proporciona retroalimentacion (feedforward
neural network).

Consideremos que cada palabra en una oracion tiene un significado

basico, como una definicidbn de diccionario. La autoatencion es como afadir
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capas de significado a esa palabra, considerando todas las demas palabras a su
alrededor dentro de una oracion. En vez de tratar cada palabra por separado,
este mecanismo permite al modelo entender las relaciones entre ellas y como se
influyen mutuamente. Es por ello que la misma palabra puede tener un peso
diferente en la interpretacion final dependiendo del contexto. Si tomamos como
ejemplo la palabra "banco", esta puede referirse a un lugar para sentarse o0 a una
institucion financiera. La autoatencion ayuda al modelo a decidir cual de los dos
significados es el correcto al analizar las palabras que la rodean en la frase.

Una vez que la capa de autoatencion ha analizado la secuencia, la capa
de retroalimentacién de posicién se encarga de procesar cada elemento de la
secuencia por separado. Para ello, utiliza una red neuronal que transforma la
representacién vectorial de cada elemento (obtenida de la capa de autoatencion)
en una nueva representacion. Esta transformacion ayuda al modelo a identificar
patrones complejos y conexiones entre palabras.

El proceso de aprendizaje implica ajustar continuamente los parametros
de esta red neuronal para que las predicciones del modelo se acerquen cada
vez mas al resultado deseado. Este ajuste se realiza mediante un algoritmo de
retropropagacion, similar al utilizado en el entrenamiento de redes neuronales

convencionales.
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Figura 7

Arquitectura de un Transformer

Output
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
J
| Add & Norm |<\

Multi-Head
Attention

Add & Norm

Feed
Forward

I

Add & Norm

Nx
Add & Norm Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
t t
1 J U ——)
Positional D @ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Nota. Tomado de Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones,
L., Gomez, A. N., ... & Polosukhin, I. (2017). Attention is all you need. Advances
in neural information processing systems, 30.

4. Generacion de Texto

Este es el paso final que realiza un modelo grande lenguaje. Una vez
entrenado y ajustado, el modelo puede emplearse para producir texto de alta
calidad en respuesta a una instruccion o pregunta. El proceso comienza con una
entrada de texto inicial, que puede variar desde unas pocas palabras hasta una
oracién completa o incluso un parrafo. A partir de esta entrada, el modelo utiliza
los patrones adquiridos durante su entrenamiento para generar una respuesta
gue sea coherente y relevante en el contexto dado.

El texto de salida se genera mediante una técnica conocida como
autorregresion. En este enfoque, el modelo produce cada palabra o token de
manera secuencial, considerando las palabras previas que ha generado. Para
determinar la siguiente palabra o token, el modelo utiliza a los parametros

aprendidos durante su entrenamiento, calcula la distribucion de probabilidad
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correspondiente y selecciona la opcion mas probable como el siguiente elemento

en la secuencia.

Figura 8

Generacion de texto usando autorregresion

Output: | * Word, * Words # Wordﬂ;} # WordH 1

' \ 'y Iy

.
hj_ h2 T_‘ ht

Input:  Woerd;

Nota. Kelleher, J., Dobnik, S. (2018). What is not where: The challenge of
integrating spatial representations into deep learning architectures.

ResearchGate.

3.2.4.3.4. Uso de LLMs

Los modelos grandes de lenguaje tienen una variedad de usos, pero todos
ellos tienen en comun la generacion de nuevo contenido basado en parametros
que son configurables por los usuarios. Los LLMs se pueden utilizar para realizar
muchas tareas que normalmente llevarian mucho tiempo a los humanos, como
generacion de texto, traduccion, resumen de contenido, reescritura, clasificacion
y andlisis de sentimientos. Los modelos de lenguaje de gran tamafio también
pueden impulsar chatbots, que permiten a los clientes hacer preguntas y buscar

ayuda o recursos sin ingresar a una cola de soporte. (Petter Térnberg, 2023)

3.2.4.3.5. Ingenieria de Instrucciones (Prompt Engineering)

El disefio de instrucciones consiste en elaborar indicaciones que generen



la respuesta esperada por parte de los modelos de lenguaje. Crear instrucciones
bien organizadas puede ser clave para asegurar respuestas precisas y de alta
calidad en estos modelos. El proceso continuo de ajustar las instrucciones y
revisar repetidamente las respuestas del modelo se conoce a menudo como
ingenieria de instrucciones. (Alec Radford, 2019)

Los componentes de una instruccién (prompt) incluyen por lo general en

uno de los siguientes componentes (Jason Wei, 2022):

Tarea (obligatoria)

Instrucciones del sistema (opcional)

Ejemplos (opcional)
— Informacién contextual (opcional)
La Figura 9 presenta los componentes esenciales y opcionales de una

instruccion.
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Figura 9

Componentes de una instruccion

Componente

Objetivo

Instrucciones

Descripcion

Qué quieres que logre el modelo. Sé especifico y,
ademas, incluye todos los objetivos generales. También
se denomina "objetivo’ o "mision".

Instrucciones paso a paso sobre cdmo realizar la tarea
en cuestion. También se denominan "tarea", "pasos” o

“indicaciones”.

Componentes opcionales

Persona ficticia

Restricciones

Tono

Contexto

Ejemplos con
muestras

Pasos de
razonamiento

Formato de la
respuesta

Como quién o qué actla el modelo. También se conoce
como "rol" o "vision".

Restricciones sobre lo que el modelo debe cumplir
cuando se genera una respuesta, incluido lo que el
modelo puede y no puede hacer. También se
denominan "barreras’, "limites" o "controles".

El tono de la respuesta. También puedes influir en el
estilo y el tono si especificas una persona. También se

denominan "estilo”, "voz" o0 "modo".

Cualquier informacion que el modelo necesite
consultar para realizar la tarea en cuestién. También se
denominan "segundo plano’, "documentos” o "datos de
entrada’".

Ejemplos de cémo deberia ser la respuesta para una
instruccion determinada. También se denominan
"ejemplares” o0 "muestras”.

Indicale al modelo que explique su razonamiento. A
veces, esto puede mejorar la capacidad de
razonamiento del modelo. También se conoce como
"pasos del pensamiento”.

El formato en el que deseas que tenga la respuesta.
Por ejemplo, puedes indicarle al modelo que genere la
respuesta en JSON, tabla, Markdown, péarrafo, lista con
vifietas, palabras clave, presentacion breve y demas.
También se denomina "estructura’, "presentacion” o

"disefio”.

Ejemplo

Tu objetivo es ayudar a los estudiantes con problemas
matematicos sin darles la respuesta directamente.

1. Comprende qué plantea el problema.
2. Comprende donde esta detenido el alumno.

3. Proporciona una pista para el siguiente paso del
problema.

Eres un tutor de matematicas que ayuda a los alumnos
con sus tareas de matematicas.

No le des la respuesta al alumno directamente. En cambio,
brinda pistas en el siguiente paso para resolver el
problema. Si el estudiante esta completamente perdido,
proporcionale los pasos detallados para resolver el
problema.

Responde de manera informal y técnica.

Una copia de los planes de las lecciones del alumno para
matematicas.

input: Estoy intentando calcular cuéntas pelotas de golf
pueden caber en una caja que tiene un volumen de un
metro cubico. Converti un metro cubico en centimetros
cubicos y lo dividi por el volumen de una pelota de golf en
centimetros cubicos, pero el sistema indica que mi
respuesta es incorrecta.

output: Las bolas de golf son esferas y no se pueden
empagquetar en un espacio con una eficiencia perfecta. Tus
célculos tienen en cuenta la eficiencia maxima del
empagquetado de las esferas.

Explica tu razonamiento pasa a paso.

Da formato a tu respuesta en Markdown.

Nota. Tomado de la documentacion de Google — Vertex Al.

3.2.4.3.6. Control de los Resultados Generados por LLMs

Es fundamental controlar la salida de los modelos de lenguaje de gran

tamafio (LLMs) para cumplir con requisitos especificos o ajustarse a un estilo

deseado. Hay tres parametros clave gue influyen en la salida de estos modelos:
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top-k, top-p y temperatura.

Antes de profundizar en estos parametros, es importante entender la
diferencia entre el muestreo voraz (greedy sampling) y el muestreo aleatorio
(random sampling). EI muestreo voraz selecciona siempre el token con la mayor
probabilidad, lo que produce una salida mas precisa y directa. En cambio, el
muestreo aleatorio (utilizando top-k o top-p) introduce variabilidad, generando
una salida mas diversay creativa (Tom B. Brown, 2020). La mayoria de los LLMs
actuales (como GPT, Llama-2, Claude, Gemini, etc.) utilizan muestreo voraz, por
lo que se requieren los parametros top-p y top-k para gestionar esa aleatoriedad.

El parametro top-k limita las predicciones del modelo a los k tokens mas
probables en cada paso de la generacion. Al establecer un valor para k, se le
indica al modelo que considere solo los k tokens mas probables. Esto puede
ayudar a ajustar el resultado generado y garantizar que se adhiera a patrones o
restricciones especificos.

Top-p, 0 muestreo de nucleo, regula la probabilidad acumulada de los
tokens generados. El modelo continla generando tokens hasta que la
probabilidad acumulada excede el umbral establecido (p). Este método ofrece
un control mas flexible sobre la longitud del texto generado y promueve la
diversidad al permitir la inclusion de tokens menos probables cuando es
necesario.

El parametro de temperatura se utiliza para ajustar la aleatoriedad en la
salida de un modelo de lenguaje, pero lo hace modificando la forma en que se
calcula la distribucion de probabilidad de los posibles tokens siguientes, en lugar
de restringir directamente la seleccion de tokens. La temperatura actia como un
factor de escala aplicado en la capa softmax final del modelo, lo que altera la
distribucion de probabilidad para el siguiente token.

Cuando la temperatura es alta (alrededor de 1), el modelo introduce mas
variabilidad y explora una mayor variedad de tokens posibles, lo que genera
respuestas mas creativas o impredecibles. En cambio, con una temperatura baja
(menos de 1), el modelo favorece los tokens mas probables, lo que produce un
texto mas preciso y enfocado.

Por ejemplo, si un modelo esta generando la siguiente palabra en la frase
"El cielo esta..." y la temperatura es alta (como 1), el modelo podria elegir entre

varias opciones menos predecibles, como "brillante", "nublado” o incluso
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"enrojecido”. Con una temperatura baja (como 0.2), el modelo probablemente

seleccionara la opcibn mas comun o esperada, como "azul".

3.2.4.3.7. Evaluacién de LLMs

La evaluacion de los modelos de lenguaje natural es crucial para
determinar tanto su capacidad como sus limitaciones. Este proceso examina la
habilidad del modelo para entender, generar e interactuar con el lenguaje
humano en diversas tareas. Existen diferentes formas y areas para evaluar un
modelo (Yupeng Chang, 2023) como se muestra en la Figura 10, pero para este
estudio se ha simplificado la evaluacion de un modelo de lenguaje (LM)
clasificandolo en dos grandes &reas: 1) comprension del lenguaje natural (NLU)

y 2) generacion del lenguaje natural (NLG).
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Figura 10

Evaluacion de LLMs

Natural language understanding:

(1) Sentiment analysis: Bang et al. [6]/ Liang et al. [114]/ Lopez-Lira and Tang [129]/ Qin et al. [159]/ Wang et al. [218]/ Zhang et al. [251]
(2) Text classification: Liang et al. [114) / Pefia et al. [154] / Yang and Menczer [233]

(3) Natural language inference: Lee et al. [105) / Qin et al. [159]

(4) Others: Choi et al. [23] / Riccardi and Desai [166] / Tao et al. [184]

Reasoning: Bang ct al. [6] / Bian ct al. [9] / Frieder et al. [45] / Fu et al. [47] / Gendron et al. [56] / Jiang et al. [86] / Liévin et al. [117]
Liu et al [124] / Orrit et al. [147] / Pan et al [151] / Qin et al. [159] / Saparov et al. [170] / Wu et al. [227] / W et al. [226]
Xu etal. [229] / Zhuang et al. [265] / Zhang et al. [244]

Natural language generation:

(1) Summarization: Bang et al. [6] / Liang et al. [114] / Pu and Demberg [158] / Qin et al. [159]

(2) Dialogue: Bang et al. [6] / Lin and Chen [121) / Qin et al [159] / Zheng et al. [258)

(3) Translation: Bang et al. [6] / Lyu et al. [130] / Wang et al. [208]

(4) Question answering;: Bai et al. [5] / Bang et al. [6] / Bian et al. [9] / Laskar et al. [102] / Liang et al. [114] / Qin et al. [159]
(5) Others: Chen et al. [20] / Chia et al. [22] / Pu and Demberg [158]

Mulsilingual: Abdelali et al. [1] / Ahuja et al [2] / Bang et al. [6] / Lai et al. [100] / Zhang et al. [250] )

Factuality: Gekhman et al. [55] / Honovich et al. [74] / Manakul et al. [133] / Min ct al. [138] / Pezeshkpour [156] / Wang ct al. [204] )

Robustness: Li etal. [111] / Liu et al. [123] / Wang et al. [207] / Wang et al. [206) / Yang et al. [234) / Zhao et al. (258)
Zhu et al. [264] / Zhuo et al. [267]

Robustness / Ethics/

Biases Trastworthiness || F1artmann etal. [65] / Hendryeks et al [69] / Parrish et al. [153] / Rutinowski et al. 167) / Sheng et al. [175]

Simmons [176] / Wang et al. [209] / Zhuo et al. [266] / Zhao et al. [256]

‘Ethics and blases: Cao et al. [16] / Deshpande et al. [35] / Dhamala et al. [37] / Ferrara [42) / Gelman el al [ss]]

Trustworthiness: Hagendorff and Fabi [62] / Wang et al. [201] / Liu et al. [123] / Li et al. [113] / Rawte et al. [163]
Xie et al. [228] / Zhang et al. [253]

:What Foads Social science )—{Deroy et al. [34] / Frank [44] / Nay et al [139] / Wu et al.[224] ] Ziems et al_ [269] )
(Sec. 3) ‘Mathematics: Arora et al. [3) / Bubeck etal. [15] / Collins et al. [27)/ Dao and Le [31] / Wel et al. [221] / W et al. [225]
Yuan etal. [241] / Yu et al. [237]

General science: Arora et al. [3] / Castro Nascimento and Pimentel [18] / Guo et al. [61]]

Engineering: Bubeck et al. [15] / Liu et al. [125] / Pallagani et al. [150] / Sridhara et al. [181] / Valmeekam et al. [195]
Valmeekam et al. [194] / Zhuang et al. [265)

Medical queries: Chervenak et al. [21] / Duong and Solomen [39) / Hamidi and Roberts [63] / Holmes et al. [73]
Jahan et al. [81] / Johnson et al. [87) / Samaan et al. [169] / Thirunavukarasu et al. [186]

Medical appl Medical Gilson et al. [57] / Kung et al. [97] )

Medical assistants: Cascella et al. [17] / Khan et al. [93] / Lahat et al. [39] / Lyu et al. [131]/ Oh et al. [143] ] Wang et al. [217) )

Agent appll “—{(Hiuang et al. [77] { Karpas et al. [90] / Parisi et al [152] / Qin et al [160] / Qin et al. [161] / Schick et al. [172] / Shen et al. [174] )

Education: Dai et al. [30) / cltetde Winter [32) / citetHellas et al. [67] / Wang and Demszky [210] / Wei et al. [221] )

Search and recommendation: Dai et al. [29] / Fan et al. [40] / Lanzi and Loiacono [101] / Sun et al. [183] / Thakur et al. [155]]

w Xu et al. [232] / Yuan et al. [240] / Zhang et al. [245]

Personality testing Bodroza et al. [10) / Jentzsch and Kersting [84] / Liang et al. [115] / Safdari et al. [168] / Song et al. [180] / Wang et al. [212] )

evaluation Specific tasks: Lanzi and Loiacono [101] / Le and Zhang [103] / Wang et al. [216] )

General Xiezhi [59)/MMLU [70)/ C-Eval [78]/OpenLLM [80)/DynaBench [94]/Chatbot Arena [128]/AlpacaEval [112)/HELM [114]/BIG-bench [182]
benchmarks PandaLM [216] / BOSS [239] / GLUE-X [234] KoLA [236] / AGIEval [262)/ PrompiBench [264] / MT-Bench [260] / LLMEval’ [252]

APL-Bank [108] / M3KE [122] / UHGEval [116] / ARB [171] / MultiMedQA [177) / CVALUES [230] / ToolBench [191) / FRESHQA [198]

SOCKET [23] / Choice-75 [75] / CUAD [71] / TRUSTGPT [79] / MATH [72] / APPS [68] / CELLO [66] / EmotionBench [76] / CMMLU [108]
CMB [211] / MINT [213] / Dialogue CoT [205] / M3Exam [250] / GAOKAO-Bench [245] / SafetyBench [254]

Where to evaluate
(Sec. 4)
MME [46] / MMBench [126) / SEED-Bench [107] { MM-Vet [238] / LAMM [235] / LVLM-¢Hub [231] )

How to evaluate Automatic evaluation: Bang et al. [6] / Jain et al. [82] / Lin and Chen [121] / Qin et al. [159] / Wang et al. [21&])
(Sec. 5) Human evaluation: Askell et al. [4] / Bang et al. [6] / Bubeck et al [15] / Liang et al [114] / Singhal et al. [178] / Ziems et al. [269] )

Tasks: success and failure cases of LLMs )

Summary

sec. 6) Human-in-the-loop: AdaVision [50] / AdaTest [164] )

Crowd testing: D h [94] / Dy d [132] / DynamicTempLAMA [135] / DynaTask [188] )

‘More challenging tasks: HELM [114] / AdaFiltez [157] / CheckList [165] / Big-Bench [162] / Deeplest [190] / PromptBench [264] )

(1) Designing AGI benek ks (2) Complete behavioral evaluation (3) Rok | (4) Dynamic and evolving evaluation
(5) Principled and trustwaorthy evaluation (6) Unified evaluation that supports all LLMs tasks (7) Beyond evaluation: LLMs enhancement

Nota. Tomado de “A Survey on Evaluation of Large Language Models” — 2023

1. Comprension del lenguaje natural (NLU): evalia la capacidad de los
modelos de lenguaje para entender el lenguaje, abarcando diversas
tareas como el andlisis de sentimientos, clasificacion de textos, inferencia
de lenguaje natural (NLI), respuesta a preguntas (QA), razonamiento de
sentido comun (CR), razonamiento matematico (MR) y comprension

lectora (RC), entre otras.

2. Generacion del lenguaje natural (NLG): mide la habilidad de los modelos
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de lenguaje para generar texto basandose en el contexto proporcionado.
Incluye tareas como la sintesis de resumenes, finalizacion de oraciones,

traduccion automatica (MT) y generacion de dialogos, entre otras.

3.2.4.3.8. Fundamentacion (Grounding)

En la IA generativa, fundamentar es la capacidad de conectar el resultado
del modelo con fuentes de informacién verificables. Si se proporciona a un
modelo acceso a fuentes de datos especificas, el proceso de fundamentacion
conecta el resultado a estos datos y reducen las posibilidades de inventar
contenido. Esto es muy importante en situaciones en las que la precision y la
confiabilidad son significativas.

Usando los modelos de Google y la técnica de fundamentacién con
busquedas en el buscador de Google, se puede vincular al modelo con Internet.
Gracias a que Internet proporciona acceso a informacion existente y nueva, un
prompt fundamentado puede proporcionar respuestas matizadas y especificas,

con pocos errores y con fuentes citadas.
3.2.4.3.9. Almacenamiento en caché (Caching)

Los LLM enfrentan un reto computacional debido a que su arquitectura de
transformador de solo decodificador (decoder-only) presenta una complejidad
temporal cuadrética al procesar secuencias de texto. Este problema se agrava
durante la inferencia por el mecanismo de decodificacion autorregresiva, que
repite el proceso para cada token generado. El uso del KV Cache (key-value
cache), que almacena las claves y los valores del tensor de atencién generados
por tokens anteriores, permite reducir la complejidad temporal a lineal, lo que
mejora notablemente la eficiencia de la inferencia. No obstante, el KV Cache
tiene sus limitaciones, ya que su tamafio crece linealmente con la longitud de la
secuencia, aumentando el uso de memoria, especialmente en modelos grandes
como GPT-3 (Floridi & Chiriatti, 2020). Ademas, cada conversacion debe
mantener su propio KV Cache, lo que dificulta su reutilizacion entre dialogos,
creando un obstaculo para la velocidad de generacion en hardware moderno de
inferencia, como las GPU, que suelen tener un ancho de banda de memoria
limitado en comparacién con su capacidad de computo (Yu et al., 2022). Existen
diferentes métodos para optimizar KV Cache. Estos métodos abarcan la fase de
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preentrenamiento, la fase de implementacién y la fase de inferencia. (Shi Luohe
et al., 2024).

Google ha implementado algunos de estos métodos para optimizar la
latencia de sus modelos, especialmente de Gemini. Con la funcion de
almacenamiento en caché de contexto de la APl de Gemini, se puede pasar algo
de contenido al modelo una vez, almacenar en caché los tokens de entrada y
luego hacer referencia a los tokens almacenados en caché para solicitudes
posteriores. En ciertos volimenes, el uso de tokens almacenados en caché tiene
un costo menor que pasar el mismo corpus de tokens repetidamente.

Con el almacenamiento en caché, se puede elegir cuanto tiempo es
necesario que exista el caché antes de que los tokens se eliminen
automaticamente. Esta duracion del almacenamiento en caché se denomina
tiempo de vida (TTL) y el valor predeterminado es 1 hora. El costo del
almacenamiento en caché depende del tamafio del token de entrada y de cuanto

tiempo desea que persistan los tokens.

3.2.4.4. DEFINICION DE LOS MODELOS DE EMBEDDINGS DE TEXTO

Los embeddings de texto son una técnica de procesamiento del lenguaje
natural (NLP) que transforma el texto en vectores numéricos que pueden ser
representados en un espacio n-dimensional. Esta técnica permite tratar
fragmentos de texto como datos relacionales, los cuales pueden utilizarse para
entrenar modelos. (L. Wang, 2022)

Los embeddings capturan tanto el significado semantico como el contexto
del texto, de manera que los fragmentos con significados similares tienen
representaciones mas cercanas entre si en el espacio vectorial. Por ejemplo, las
frases "Llevé a mi perro al veterinario” y "Llevé a mi gato al veterinario” tendrian
embeddings cercanos, ya que comparten un contexto similar.

Esta técnica permite comparar diferentes textos y entender su relacion.
Por ejemplo, si los embeddings de las palabras "gato" y "perro" estan proximos,
se puede deducir que tienen similitudes en su significado o contexto. Esta
capacidad abre la puerta a una variedad de aplicaciones, como se detalla en la

siguiente seccion. (Google Al for Developers, 2024)
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3.2.4.5. DEFINICION DE LAS BASES DE DATOS VECTORIALES

Una base de datos vectorial es un tipo de base de datos que almacena
datos en forma de vectores de alta dimension, los cuales son representaciones
mateméaticas de caracteristicas o atributos. Cada vector tiene un nudmero
determinado de dimensiones, que puede variar desde decenas hasta miles,
dependiendo de la complejidad y detalle de los datos. (Yikun Han, 2023)

Estos vectores se generan aplicando alguna funcion de transformacion o
embedding a los datos originales, como texto, imagenes, audio o video. Estas
funciones de “embedding” pueden basarse en diversos métodos, como modelos
de machine learning, embeddings de palabras (word embeddings) o algoritmos
de extraccion de caracteristicas.

Las bases de datos vectoriales presentan varias ventajas en comparacion
con las bases de datos tradicionales. Una de ellas es la capacidad para realizar
busquedas y recuperaciones rapidas y precisas basadas en similitudes
vectoriales, lo que es crucial en aplicaciones como el procesamiento del lenguaje
natural, la vision por computadora y los sistemas de recomendacion. A diferencia
de las bases de datos tradicionales, que solo pueden buscar coincidencias
exactas o usar criterios predefinidos, las bases de datos vectoriales permiten

capturar el significado semantico o contextual de los datos. (Schwaber-Cohen)

3.2.4.6. DEFINICION DE LOS SERVICIOS DE GOOGLE CLOUD PLATFORM
(GCP)

3.2.4.6.1 BigQuery

BigQuery es servicio de almacén de datos (data warehouse)
completamente administrado (es decir que no es necesario para el usuario
administrar la infraestructura) y sin servidor desarrollado por Google. A
continuacion, se describen algunas de sus principales caracteristicas (BigQuery,

Google Cloud):

1. Andlisis de datos a gran escala: Permite analizar grandes cantidades de
datos mediante consultas SQL, pudiendo procesar terabytes o petabytes

de informacién en segundos.
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Integracion nativa con otras herramientas de Google Cloud.
Capacidad de analizar datos en tiempo real.
Soporte para datos estructurados y semiestructurados.

Sistema de precios basado en el uso (pagas por los datos procesados).

o g~ w DN

Casos de uso comunes:

e Andlisis de datos empresariales (Inteligencia de negocios)
e Machine Learning
e Procesamiento de logs

e Analisis de datos de loT

3.2.4.6.2 Cloud Run

Cloud Run es un servicio de Google Cloud que permite ejecutar
aplicaciones en contenedores de forma completamente administrada y sin
servidor. Es especialmente util para desplegar aplicaciones basadas en
contenedores que se ejecutan en un entorno altamente escalable, respondiendo
dindmicamente a las necesidades de trafico. A continuacion, se listan algunas
caracteristicas de Cloud Run (Cloud Run, Google Cloud):

1. Basado en contenedores:

a. Permite ejecutar aplicaciones empaquetadas en contenedores
Docker.

b. Es compatible con cualquier lenguaje de programacion o
framework que pueda ejecutarse en un contenedor.

2. Completamente administrado:

a. No es necesario configurar ni mantener servidores.

b. Google Cloud se encarga de la escalabilidad, seguridad y
administracion del entorno.

3. Escalabilidad automética:

a. Escala automaticamente segun la demanda, desde cero (sin
costos cuando no hay trafico) hasta miles de solicitudes por
segundo.

b. Es un servicio ideal para aplicaciones con trafico variable.

4. Pago por uso:

a. Los usuarios solo pagan por los recursos que sus aplicaciones
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utilizan mientras se procesan solicitudes.
b. Esto incluye CPU, memoria y duracion de ejecucion de las
solicitudes.
5. Soporte para HTTP/HTTPS y eventos:
a. Disefado para responder a solicitudes HTTP/HTTPS.
b. También puede integrarse con otros servicios de Google Cloud
para manejar eventos (usando Pub/Sub, por ejemplo).
6. Flexibilidad en el despliegue:
a. Puede ejecutarse de manera completamente administrada en
Google Cloud o en Kubernetes a través de Cloud Run for Anthos.
7. Compatibilidad con estandares abiertos:
a. Basado en Knative, una tecnologia de cddigo abierto que permite
portabilidad entre diferentes proveedores de nube y entornos

locales.

3.2.4.6.3 Vertex Al

Vertex Al es una plataforma de Google Cloud disefiada para simplificar
todo el ciclo de vida de machine learning e inteligencia artificial. Esta herramienta
permite a equipos técnicos y no técnicos trabajar juntos en el desarrollo e
implementacion de soluciones de 1A, aprovechando la robusta infraestructura de

Google Cloud.

La plataforma destaca por su versatilidad en el entrenamiento de
modelos, ofreciendo opciones como AutoML para usuarios sin experiencia en
programacion y herramientas avanzadas para expertos que requieren mayor
control. Su “Model Garden” facilita el acceso a diversos modelos preentrenados,

incluyendo acceso a |IA generativa para texto, imagenes y mas.

En cuanto a operaciones de ML (MLOps), Vertex Al automatiza flujos de
trabajo completos mediante el uso de pipelines y proporciona un “Feature Store”
o almacén de features, que permite gestionar eficientemente los features de los
modelos. VertexAl se integra facilmente con otros servicios de Google Cloud
como BigQuery y es compatible con frameworks populares como TensorFlow y
PyTorch.
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Los beneficios principales incluyen la simplificacion del desarrollo de IA,
capacidad de escalar segun las necesidades del proyecto, y herramientas
robustas para monitorear y mantener modelos en produccion. Las aplicaciones
practicas son diversas, desde prediccion de demanda y andlisis textual hasta
sistemas de recomendacion personalizados y procesamiento de imagenes.
(Vertex Al, Google Cloud)

3.2.5 IMPLEMENTACION DE LAS AREAS, PROCESOS, SISTEMAS Y
BUENAS PRACTICAS

3.2.5.1. AREAS

El area de Inteligencia Artificial de la empresa utiliza Cloud para
proporcionar valoraciones de automoviles precisas e instantaneas a los
potenciales usuarios vendedores y mostrar a los concesionarios de automéviles
registrados qué vehiculos en la plataforma son los mas relevantes para sus
negocios. A nivel interno, esta area utiliza IA para agilizar los procesos de
validaciéon de documentos complejos que requieren mucho tiempo, lo que
permite a los agentes dedicar mas tiempo a las valiosas interacciones con los

clientes.

Actualmente, la empresa crea sus propios modelos de machine learning
en la plataforma Vertex Al (Google) para perfeccionar las estimaciones de
precios, considerando todos los detalles que pueden influir en la valoracion de
un vehiculo. Esto incluye el andlisis de los datos proporcionados por el vendedor
(como la marca, el kilometraje, el historial de mantenimiento y los defectos del
vehiculo), ademas de estudios de mercado que evallan la oferta y la demanda
de cada automovil en el momento de su valoracidon. Asimismo, la compaiiia
utiliza endpoints de Vertex Al para integrar datos en tiempo real de las subastas
realizadas el dia anterior, lo que les permite entender el nivel de interés actual
de los concesionarios en su plataforma y determinar el precio mas probable que

el vehiculo pudiese alcanzar en una subasta.
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3.2.5.2. PROCESOS

En la Figura 11 se muestra el flujo de procesos de evaluacién, aceptacion

y venta de vehiculos. A continuacion, se detallan los procesos representados en

el gréfico:

1.

Enquiry (Consulta): Es el primer paso del proceso, donde el 100% de

los clientes inicia con una consulta.

2. Valuation returned (Valoraciéon devuelta): Las consultas realizadas por
usuarios que desean vender sus vehiculos reciben una valoracién del
vehiculo.

3. Valuation accepted (Valoracion aceptada): Los usuarios aceptan la
valoracion ofrecida.

4. Form complete (Formulario completado): Usuarios que avanzan a
completar el formulario.

5. Photos complete (Fotos completadas): Usuarios completan la carga de
fotos del vehiculo.

6. Agent profiling (Perfilado por agente): Se evalian los datos
proporcionados. Es aqui donde el proyecto busca generar un impacto
automatizando el proceso y reduciendo los tiempos de espera por parte
de los usuarios.

7. QA (Control de calidad): Se evalla la calidad del vehiculo y la veracidad
de la informacion recibida.

8. For sale (Para la venta): En esta etapa se encuentran los vehiculos que
estan listos para la venta.

Figura 11

Flujograma gque muestra como interactlan los actores principales en el proceso

de venta de vehiculos
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3.2.5.3. SISTEMAS Y BUENAS PRACTICAS

ETAPAS DEL PROYECTO

Para el disefio y desarrollo de la solucién se siguieron las etapas del
Modelo de Contratacién establecidos por Google los cuales se visualizan en la
Figura 12. El cronograma de las etapas que se usaron en el desarrollo se detalla
en el Anexo 1. El proyecto inicia formalmente con un “Expert Request” (ER)
creado en la plataforma Salesforce. Un ER cuenta con el detalle del cliente, la
solicitud y el propietario o arquitecto encargado de la solucion como se muestra

en el Anexo 2.

Figura 12

Etapas del Modelo de Contrataciéon

Pre trabajo

o—— 10-16 semanas ——e ®— Posttrabajo —e

O @ @ @ @ @

Calificar la Descubrimiento Preparacién Disefio Desarrollo Entrega de proyecto
oportunidad

Nota. Basado en el documento interno “Field Solutions Architecture EMEA Al
CE Practice 2024”

En cada entregable a desarrollar se emplearon las etapas detalladas en
la Tabla 7. La metodologia Kanban se utiliz en la etapa de desarrollo.

Tabla 7
Etapas del Proyecto

Etapa Descripcién
Calificar la oportunidad Se evalu6 el tamafio de la oportunidad
e impacto en la organizacion y el
cliente.
Descubrimiento Se capturaron los retos y problematica

gue el cliente afrontaba.

Preparacion Se crearon acuerdos de
confidencialidad y documentos
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Disefio

Desarrollo

Entrega de proyecto

necesarios para dar inicio al proyecto.

Se disefid la solucién técnica utilizando
los documentos e informacion
recabada en la etapa de
descubrimiento.

Se desarroll6é la solucion utilizando la
metodologia agil Kanban.

Se programo la entrega del proyecto
con los pasos a seguir necesarios para

la puesta en produccion.

El proyecto tiene 3 entregables mostrados en la Tabla 8 ademas del

tiempo que tomo el desarrollo de cada uno. En cada etapa de los 3 entregables

del proyecto se afadieron tareas en la columna “To do” como se visualiza en la

Figura 13. Cuando las tareas se encontraban siendo ejecutadas por algun

miembro se movian a la columna “In progress”. Finalmente, al completarse, se

movieron a la columna “Done”.

Tabla 8

Listado de entregables del proyecto

Entregable Descripcion Periodo de
Tiempo
Mapear el texto ingresado por el usuario en
Prepltem lenguaje natural con una categoria de dafio
. e 3 semanas
Match vehicular especificada en la base de datos de la
empresa.
Si existe un match, retornar el costo de arreglar
dicho problema en el vehiculo. Si no existe, utilizar
Prepltem Cost un modelo grande de lenguaje natural para 2 semanas
encontrar el precio usando técnicas como
“grounding”.
Cost Ajustar al modelo para que sea capaz de identificar
. - . . 3 semanas
sensibility las caracteristicas particulares de cada vehiculo
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antes de asignar un precio.
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Figura 13
Tablero Kanban en MIRO

Kanban

Todo 4 In progress 0 Done ' 8

Do we need to raise with security?

@ will McCoull

Obtain throughput estimates

R Richard Hammond

Find some calls to share with Google
(minus PII) to understand the
human-agent/seller interaction

Create GCP project + add billing

© Ben Jones

Grant Google access

A Andrew Ginns

Set up ‘'mw-condition-centre’ Repo
and add Google as code owners

A Andrew Ginns

Q Ben jones

Get date for drinks

Ty something 0 © Ben jones

Identify tables to share

A Andrew Ginns

Expose tables to project

A Andrew Ginns

Add seats to MW GitHub with correct
permissions

A Andrew Ginns

Share Motorway Python Standards
and any examples

A Andrew Ginns

Nota. Tomado de la herramienta MIRO durante el desarrollo del proyecto.

De forma diaria y cuando era necesario, se crearon tarjetas adicionales
en la herramienta MIRO para capturar observaciones relevantes y objeto de
discusion entre los miembros del proyecto. Un ejemplo de estas tarjetas se

puede observar en la Figura 14.
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Figura 14

Notas diarias durante el desarrollo del proyecto

Day 1 s Day 2 Day 3

Gemini Output e ! Gemini Curatedl e Gemini Curated

Free-text -->

Free-text —->
Prep Item
Mapping

Prep Item

B m
Mapping canactasaf
bl amount of data for hut
and correct.

jsp=drive link

Nota. Tomado de la herramienta MIRO durante el desarrollo del proyecto.

La primera tarea luego del andlisis y definicidén el alcance del proyecto fue
la de disefar la arquitectura conceptual (donde se describen los pasos que se
llevan a cabo en el sistema) y la arquitectura tecnolégica como se muestra en la
Figura 15y la Figura 16. La arquitectura conceptual permite a los desarrolladores
obtener una vision clara del sistema que se desea construir, mientras que la
arquitectura tecnolégica muestra los componentes, herramientas y frameworks
a utilizar.

Aprovechando el poder de los modelos grandes de lenguaje natural, el
objetivo del primer entregable es clasificar la entrada de texto enviada por el
usuario durante el proceso de registro. El resultado de esta clasificacion fue
definido como "prepType" indicado en el paso 1 de la Figura 15 (Obtener
prepTypes). Después de obtener un prepType, extraeremos el precio de cada
prepType accediendo a una base de datos que se utilizara en el dltimo paso. El
segundo paso (2. Recuperar el precio del vehiculo) de la solucion implico
proporcionar el precio de los articulos. Para este paso, hos basamos en los datos
proporcionados por el equipo de la empresa, asi como en los datos de la
basqueda de Google. En el paso final, combinamos el resultado del paso 1y el

paso 2 para devolver el precio final de los articulos.

43



Figura 15

Arquitectura conceptual de la solucién

3 Steps Process

1. Get prepTypes

€

&M
Gremini ¢ ,::} prepType price From DB ]

2. Retrieve car pricing

Gewmini

G

e
»
(-R:‘; Car pricing database
Free Text Loy
Deseription [
\

PrepItem price

61003'8. Search

J
\
J

2, Retumn final price

PrepItem price

Figura 16

Arquitectura tecnoldgica de la solucion

Vehicle issue
description

issue matched

Issue not matched

#~ Grounding

-
=" Vector Database
== Pinecons

Final price

/

A
- . Streamlit Ul
App Engine

Con las arquitecturas conceptual y tecnolégica disefiadas se procedi6 al

desarrollo de los entregables. El tiempo total de desarrollo del proyecto es de 2

meses.
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3.2.5.3.1. ENTREGABLE 1

El entregable de la etapa 1 implica:

— Preparar los datos. Corregir el campo de texto libre en busca de errores
tipograficos, errores, etc.

— Separar cada uno de los problemas mencionados en un formato
estructurado.

— Intentar asignar cada elemento a nuestra taxonomia predefinida.

— Desambiguar cuando sea necesario (cuando haya multiples coincidencias
creibles)

— Identificar si no existe una buena coincidencia: asegurarse de registrar

esto en algun lugar.

Para hacer mas claro el entregable 1, se muestra un esquema en la Figura

17 que explica el proceso esperado.

Figura 17

Pasos seguidos para completar Entregable 1

1. El usuario proporciona una descripcién del estado y los 2. Cuando es posible, hacer coincidir los elementos del paso 1 con la taxonomia,
problemas del vehiculo. Esto puede presentarse en tres devolvemos un precio. Cuando no es viable, estimar el precio con el modelo de
formatos: datos estructurados, datos no estructurados (que lenguaje.
se pueden asignar a la ia de la empresa) y datos no
estructurados sin asignacién

Windscreen Yes No ‘

Smoxing nvenicie b e ‘ \

Propitom | Auto Cost
=| frequency = |Manual = | (<£10K) =

Item(s)

Cost |
(=£10K) =

Mechanical and
eenanicatan Yes No matched
electrical issues
Had the lights changed and now when the full beams
re on message can

mes up

Iter
Scutt scuftes
it e = Intar =
= 3
Item(s) not Syl
matched
®
+
Additional ) ‘ ° v

information

Datos

El primer paso fue obtener el texto en lenguaje natural ingresado por el
usuario que desea vender su vehiculo a través de la plataforma de la empresa.
Los datos se encontraban almacenados en una tabla en BigQuery. BigQuery es
un servicio de almacenamiento y andlisis de datos en la nube desarrollado por

Google, que forma parte de su plataforma de Google Cloud. Es un almacén de
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datos altamente escalable y rapido que permite a las organizaciones realizar
analisis de grandes cantidades de informacién en tiempo real mediante consultas
SQL.

En la Figura 18, se muestra la estructura del proyecto creado en BigQuery
para el desarrollo de la solucion. En BigQuery se definen nombre del proyecto
(motorway-condition-centre), nombre de dataset (google prep_fsa_v2) y nombre
de tabla (dim_enquiry, prep_item_dictionary, dim_enquiry_vehicle_details,
dim_vehicle y free_text_prep_item_match). Para el Entregable 1 se utilizaron las
tablas “free_text_prep_item_match” y “prep_item_dictionary”. La Tabla 9
describe brevemente el contenido de las tablas utilizadas, asi como informacion

importante al momento de extraer informacion de estas.

Figura 18

Estructura del proyecto en BigQuery

w motorway-condition-centre ykg

) B3 Collections

@ Queries
B Notebooks

44 Data canvases

=, Data preparations

;h Workflows

v v v v v Y

-%> External connections

v [] google_fsa_prep_v2

it dim_enquiry

i dim_enquiry_vehicle_details

i:f dim_vehicle

iii free_text_prep_item_match

o N X X X%

Bl prep_item_dictionary
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Tabla 9
Descripcion de las tablas utilizadas en el Entregable 1

Nombre de la Tabla Descripcién

Tabla de descripciones de dafios vehiculares
que llegan a través de la plataforma digital.

“vehicle_details_id", “enquiry_id",
“vehicle_key' deben combinarse para
recuperar todas las entradas de un
vehiculo especifico

— “vehicle_details_id" permitira la
recuperacion de la dltima informacién
proporcionada por el usuario sobre el
vehiculo, como el kilometraje (sin
valores histoéricos)

free_text_prep_item_match

— vehicle_key" permitird la recuperacion
de detalles del vehiculo que son
estaticos, como la marca/modelo

— Varias filas por vehiculo se deben a

multiples entradas ‘prep_type’
coincidentes que coinciden con el
campo “Item’ de la tabla

‘prep_item_dictionary”

Tabla de tipos de dafios vehiculares y/o
prep_item_dictionary reparaciones validas en el sistema de la
empresa.

En la Tabla 10 se describen los campos relevantes de cada tabla.

Tabla 10

Descripcidon de campos relevantes de las tablas utilizados en el Entregable 1

Nombre de la Tabla Campos relevantes

free_text_prep_item_match - “cost” es el costo asignado en el
sistema de la empresa y puede no
necesariamente coincidir con el costo
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asignado para ese articulo en la tabla
“prep_item_dictionary”.

- “prep_origin” contiene 2 valores:
manual y automated.

- “electrical_problems_description” es el
texto ingresado por el usuario.

- “prep_type” es la categoria asignada al
texto ingresado por el usuario.

- “prep_description” es la descripcion de
la categoria asignada.

- “ltem” es la categoria del dafo
vehicular.
- “Condition” es la descripcion de la
categoria del dafio vehicular
- “Costo” contiene el precio en GBP de
prep_item_dictionary la categoria. Se consider6 este valor
como costo base, pero no exacto, por
ejemplo, podria estar bien si esta
dentro de 2x o 3x este costo.

Se analiz6 el texto en lenguaje natural de la tabla.
“free_text_prep_item_match”, y se calcularon que en promedio el usuario envia
20 palabras, lo cual se traduce como 30 tokens en total. Se encontré ademas
gue el texto puede contener una 0 mas categorias de dafio vehicular.

La combinacién de todas estas distintas fuentes de informacion permitié
crear una unica fuente de informacion fiable en la que basar nuestro analisis y
probar el rendimiento de Gemini. Los resultados intermedios y los resultados de
las pruebas se guardaron en el servicio “Cloud Storage” de GCP (Google Cloud

Platform).

Configuracién del ambiente de preparacion de datos

La exploracion de datos para este proyecto se llevd a cabo en Colab
Enterprise. Antes de comenzar a desarrollar, es importante asegurarse de que
el notebook esté autorizado para ejecutarse con el IAM del usuario actual

mediante el siguiente comando:

Igcloud auth application-default login

Una vez iniciada la sesion, debemos asegurarnos de que la facturacion
de la ejecucion de los diferentes servicios que se usen esté asociada al proyecto

correcto. Para ello es necesario utilizar el siguiente comando:
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Igcloud auth application-default set-quota-project my-quota-project

Por dltimo, para poder utilizar algunos servicios en GCP por primera vez,
algunas veces es necesario activar primero la API. Esto se puede hacer con el
siguiente comando:

Igcloud services enable YOUR_SERVICE_NAME

Para abordar el primer paso segun la arquitectura conceptual del
proyecto, se utilizaron las tablas prep_item_dictionary y
free_text_prep_item_match (Paso 1. Obtener prepTypes). Para la fase de
precios de prepltems se combinaron las diferentes tablas en una sola vista

utilizando la siguiente consulta SQL (Paso 2: Recuperar precios de automaviles):

SELECT * FROM "motorway-condition-
centre.google_fsa_prep_v2.free_text_prep_item_match™ AS free_text
INNER JOIN
‘motorway-condition-centre.google_fsa_prep_v2.dim_enquiry = AS
dim_enquiry ON free_text.vehicle_details_id =
dim_enquiry.vehicle_details_id AND free_text.enquiry_id =
dim_enquiry.enquiry_id
LEFT JOIN “motorway-condition-centre.google_fsa_prep_v2.dim_vehicle"
AS dim_vehicle ON dim_vehicle.vehicle_key = dim_enquiry.vehicle_key \
LEFT JOIN °
motorway-condition-
centre.google_fsa_prep_v2.dim_enquiry_vehicle_details™ AS
dim_enquiry_vehicle_details ON dim_enquiry.vehicle_details_id =
dim_enquiry_vehicle_details.vehicle_details_id

Como se detallara en las siguientes secciones, se utilizé Pinecone para
almacenar los precios de “prep_item_dictionary” y los embeddings de texto para
la “descripcion” de cada elemento. El cddigo para crear los embeddings se

muestra en la Figura 19.
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Figura 19

Cadigo para crear embeddings usando VertexAl

@ create_embeddings.py

t vertexai

1 vertexai.language_models import TextEmbeddingModel

vertexai.init(project=PROJECT_ID, location=LOCATION)

MODEL_ID = "text-embedding-004"

model = TextEmbeddingModel.from_pretrained(MODEL_ID)

df_dictionary = pd.read_csv("prep_item_dictionary.csv")
df_dictionary = df_dictionary[['Item', 'Condition',

def get_embedding(xrow):
time.sleep(2)

embedding = model.get_embeddings([row['Condition']])

for e in embeddinsg:
vector e.values
return vector

"Auto___Manual', "Cost']]

df _dictionary['embedding'] df_dictionary.apply(get_embedding, axis=1)

Para cargar los embeddings en el indice de Pinecone usamos el siguiente

script mostrado en la Figura 20.

Figura 20
Cddigo para cargar los embeddings a Pinecone

® @ load_embeddings.py

from pinecone import Pinecone
t uuid

index_name = "prep-items"
pc = Pinecone(api_key=PINECONE_API_KEY)
index = pc.Index(index_name)

df_dictionary["Cost"] = df_dictionary["Cost"].fillna(®@)

for i, row in df_dictionary.iterrows():
index.upsert(
vectors=[

I
8

"id": str(uuid.uuid4()),
"values": row["embedding"],
"metadata™: {"item": row["Item"], "condition":

"cost": row["Cost"]}

I,

namespace= "prompts"

row["Condition"],
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Modelo de Lenguaje Natural

Se utilizé un LLM para encontrar las categorias correspondientes al texto.
La eleccion del LLM estuvo basada en dos criterios:
1. El precio por token de entrada y salida.
2. El rendimiento del modelo para tareas de clasificacion.

3. Opcidn de utilizar “caching” en el modelo para contextos largos.

Actualmente existe una gran variedad de LLMs y el numero crece de
manera diaria. Sin embargo, podemos mencionar que los proveedores de
modelos mas conocidos y con mas uso son: Open Al, Google, Meta y Anthropic.
En base a la rubrica descrita anteriormente y después de analizar los modelos
de los diferentes proveedores (ver Figuras 21, 22 y 23) se decidio utilizar Gemini
1.5 Flash (versién 002) de Google.
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Figura 21

Andlisis del indice calidad de modelos

QUALITY

Artificial Analysis Quality Index; Higher is better

Nota. Tomado de artificialanalysis.ai

Figura 22

Andlisis de tokens de salida por segundo

SPEED

Output Tokens per Second; Higher is better

Nota. Tomado de artificialanalysis.ai. En esta grafica, un valor mayor es mejor.

52



Figura 23

Andlisis de precios

PRICE
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Nota. Tomado de artificialanalysis.ai. En esta grafica, un valor menor es mejor.

La familia de modelos de Gemini incluye modelos que funcionan con
entradas de texto y multimodal (es decir el modelo es capaz de entender audio,
voz y video). En la Tabla 11 se listan los modelos de la familia de Gemini.
Tabla 11
Listado de modelos de Gemini y caracteristicas principales

Caracteristicas principales del

Modelo Version
modelo

Version inicial de Gemini 1.5

gemini-1.5-flash-001 Flash.

Mejora de la calidad general del
modelo con importantes mejoras
en las siguientes categorias:

Gemini 1.5 Flash - Facticidad y reduccion de
alucinaciones en el
gemini-1.5-flash-002 modelo.

- Preguntas y respuestas
de libro abierto para casos
de uso de RAG.

- Seguimiento de
instrucciones.
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gemini-1.5-pro-001

Gemini 1.5 Pro
gemini-1.5-pro-002
Gemini 1.0 Pro ~ 9&Mini-1.0-pro-001
g gemini-1.0-pro-vision-
Vision

001

Comprensiéon multilingte
en 102 idiomas,
especialmente en
coreano, frances, aleman,
espafol, japonés, ruso y
chino.

Generacion de SQL.
Comprension de audio.

Comprensiéon de
documentos.

Contexto extenso.
Matematicas y

razonamiento.

Version inicial de Gemini 1.5

Flash.

Mejora de la calidad general del
modelo con importantes mejoras
en las siguientes categorias:

Facticidad y reduccién de
alucinaciones en el
modelo.

Preguntas y respuestas
de libro abierto para casos
de uso de RAG.
Seguimiento de
instrucciones.
Comprensién multilingtie
en 102 idiomas,
especialmente en
coreano, francés, aleman,
espafiol, japonés, ruso y
chino.

Generacion de SQL.
Comprensién de audio.

Comprensién de
documentos.

Contexto extenso.
Matematicas y

razonamiento.

Ejecuta inferencias sobre
imagenes y videos. Cuando se
le pasa una imagen, una serie
de imagenes o un video, Gemini

puede:

Describir o responder
preguntas sobre el
contenido.

54



- Resumir el contenido.
- Extrapolar a partir del
contenido.

gemini-1.0-pro
Gemini 1.0 Pro gemini-1.0-pro-001 Version inicial de Gemini.
gemini-1.0-pro-002

Para controlar la salida del modelo, se establecié el parametro de
temperatura en cero y el pardmetro top-K en uno. Las tareas de clasificacion
suelen ser deterministicas, por lo que con esta configuracion se obtuvieron

mejores resultados.

Ingenieria de instrucciones (Prompt Engineering)

Obtener respuestas de un LLM que se ajusten a lo que necesitemos,
considerando diferentes casos de uso, es una tarea de prueba y error. Realizar
pruebas y evaluaciones exhaustivas sigue siendo fundamental para optimizar el
rendimiento del modelo.

Después de muchas iteraciones se decidio utilizar instrucciones (prompts)
pequefios y que ejecuten una unica tarea. La clave para implementar prompt
engineering con éxito es disefar un proceso de razonamiento con pasos claros
y definidos.

En la Figura 24, se muestra el flujo de razonamiento que el LLM debe
seguir. Algunos estados en el diagrama representan un prompt y una llamada al

modelo de forma independiente.
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Figura 24
Flujo de razonamiento que debe ser seguido por el LLM

vehiculares del usuario

Existe algan
dafio declarado?

[ Texto de declaracién de dafios J

o

[ No se encontraron dafios en el J

r

Encuentra todos los dafios y/o
reparaciones declaradas

texto enviado por el usuario

A 4

Match cada problema encontrado
con la base de datos

70% score l

Existe match?

Si

Tienes toda la
informacién necesaria
para determinar un
precio?

No

Solicitar ayuda al agente

—/

para cada problema que hizo

Devuelve el precio de reparacion
match en la base de datos

Estos son los 5 problemas
mas similares al texto
enviado

Y

Basado en esta
informacian, cual es el
mejor precio?

Grounding con
Google Search

Para el primer entregable, se disefiaron los siguientes prompts:

“Existe algun dafio declarado?”

1.
Instruccion del sistema: “You are an expert car mechanic and your

job is to identify if a given description by a car owner represents a

vehicle issue.”
2. “Encuentra todos los danos y/o reparaciones necesarias que han sido

declaradas”
Instruccion del sistema: “You are an expert car mechanic, and your

job is to identify issues based on a description given by a car owner.
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They can either be descriptions of damage, repairs to be carried

out, or items needed to replace.”

Prompt: “Given the following user input: {user_input}, return a list of

the issues you have identified.”

Base de datos de vectores y embeddings de texto

Para el paso “Encuentra el match del dafio declarado con una categoria

de la base de datos” se utilizé una base de datos de vectores sin servidor

(serverless) en Pinecone. Pinecone es una base de datos vectorial basada en la

nube para aplicaciones de machine learning.

En la tabla 12 se muestran las configuraciones de la base de datos de

vectores y la descripcién de cada parametro.

Tabla 12

Parametros de la base de datos de vectores en Pinecone

Parametro Descripcion Valor
Nombre de Nombre del indice donde se almacenan los e
indice vectores brep

Describe el tamafio del vector de embeddings.
Dimension Es decir, la cantidad de elementos de punto 768
flotante que componen un vector determinado.
Al crear un indice, se puede elegir entre las
siguientes métricas de similitud: euclidean,
Métrica de cosine y dotproduct. Para obtener resultados coseno
similitud MAs precisos, se recomienda elegir la métrica
de similitud utilizada para entrenar el modelo
de embeddings para los vectores.
Pinecone le permite dividir los registros de un
indice en espacios de nombres. Las
Espacios de consultas y otras operaciones se limitan a un fomots
nombres espacio de nombres, por lo que las promp

solicitudes pueden buscar en distintos
subconjuntos de un indice.
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Pinecone ofrece un Unico modelo de embeddings multilingual, sin
embargo, para este proyecto se decidio utilizar un modelo propietario de Google.
Este modelo llamado “text-embedding-004” utiliza representaciones de vectores
densos, por ejemplo, utiliza vectores de 768 dimensiones. Los modelos de
embeddings de vectores densos utilizan métodos de machine learning similares
a los que utilizan los LLMs. A diferencia de los vectores dispersos, que tienden
a asignar directamente palabras a numeros, los vectores densos estan
diseflados para representar mejor el significado de un fragmento de texto. El
beneficio de usar embeddings de vectores densos en la IA generativa es que, en
lugar de buscar coincidencias directas de palabras o sintaxis, puede buscar
mejores fragmentos que se alineen con el significado de la consulta, incluso si
los fragmentos no utilizan el mismo idioma. En la figura 25 se muestra el cédigo
utilizado para crear los vectores con el modelo de embeddings de texto de

Google y luego almacenarlos en Pinecone.

Figura 25

Caddigo que crea y almacena los vectores en la base de datos de vectores

@ create_vector_db.py

TextEmbeddingModel

vertexai.init(project=PROJE
ID "text-embedding-004"
model TextEmbeddingModel.from_pretrained(MODEL_ID
generate_embedding_vectoxr(xrow):

embedding = model.get_embeddings([xow['Condition']])

df_dictionary.apply(generate_embedding_vecto

"], "condition": row["Condition"], "cost": row["Cost"]}

"prompts"
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Uso de herramientas y servicios

Para utilizar el LLM se utilizaron herramientas de software libre como
LangChain y el SDK de Vertex Al. LangChain permite a los desarrolladores la
construccion de soluciones con LLMs conocidas como agentes. Estos agentes
son capaces de razonar sobre problemas y dividirlo en tareas pequeiias. Al
encadenar comandos complejos puede agregar contexto y memoria al LLM.

Vertex Al es una plataforma de machine learning que permite entrenar e
implementar modelos y aplicaciones de IA. Ademas, permite personalizar
modelos grandes de lenguaje (LLM). En este proyecto se utilizé el SDK de Vertex
Al para hacer uso del LLM y el modelo de embeddings de texto. Haciendo uso
de las herramientas anteriores, las Figuras 26, 27 y 28 representan el codigo

desarrollado para el Entregable 1.

Figura 26
Caddigo que utiliza un LLM para determinar si existe declaracion de dafio

vehicular

o @ entregrable_1.py

def issue_exists(user_input):

min

Checks if an issue exists in the user input.

Args:
user_input: The user's description of the car issue.

Returns:
True if an issue exists, False otherwise.
i
structured_11lm model.with_structured_output(IssueExists)
system_instructions (
"""You are an expert car mechanic and your job is to identify if a
given description by a car owner represents a vehicle issue."""
)
messages [
("system", system_instructions),
("human", user_input),

issue structured_1lm.invoke(messages)
return issue.issue_exists
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Figura 27
Cadigo que utiliza un LLM para determinar encontrar cualquier dafio declarado

en un texto
@ entregrable_1.py

get_vehicle_issues(user_input):

nun

Identifies vehicle issues from the user input.

Ares:
user_input: The user's description of the car issue.

Retuzrns:
A list of vehicle issues identified.

nun

prompt i
Given the following user input: {user_input},
return a list of the issues you have identified.

nun

structured_1lm = model.with_structured_output(VehicleIssues)
system_instructions (
"""You are an expert car mechanic and your job is to identify issues \
based on a description given by a car owner. They can either be \
descriptions of damage, repairs to be carried out, or items
needed to replace."""
)
messages [
("system", system_instructions)
("human", prompt),
]

issues structured_1llm.invoke(messages)

issues.list_of_issues
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Figura 28

Cadigo que utiliza embeddings de texto y una base de datos de vectores para

encontrar categorias
@ entregrable 1.py

" prep_type_match(
vehicle_issue, top_k, index_name=INDEX_NAME, embedding_model=EMBEDDING_MODEL

nun

Matches the vehicle issue to a pre-defined type using Pinecone.

Ares:
index_name: The name of the Pinecone index.
embedding_model: The embedding model to use.
vehicle_issue: The vehicle issue to match.

Returns:
A tuple containing the matched pre-defined type and its associated cost,
or None if no match is found.

i

pc = Pinecone(api_key=PINECONE_API_KEY)

index pc.Index(index_name)

query = embedding_model.get_embeddings([vehicle_issuel)
vector next(iter(query)).values

result index.query (
namespace="prompts",
vector=list(vector),
top_k=top_k,
include_metadata=True,

prep_type_matches []
for match_ in result["matches"]:
score = match_["score"]
cost = match_["metadata"]["cost"]
prep_item match_["metadata"]["item"]
prep_type_matches.append(
{
"vehicle_issue": vehicle_issue,
"score": score,
"cost": extract_numeric_value(cost),
"prep_item": prep_item,

return prep_type_matches




3.2.5.3.2. ENTREGABLE 2

El entregable de la etapa 2 implica encontrar un precio para aquellos
articulos dafados sin coincidencia en la base de datos de vectores. La Figura 29

muestra los pasos a seguir para completar el Entregable 2.

Figura 29

Pasos seguidos para completar Entregable 2

2. Where we can, we match the prep items to our prep taxonomy and return a 3.We return an itemised list of prep items, their related cost, and some indication
price. Where we can't we do our best to give an estimated price for anything that to the consumer that this item was low confidence/ not grounded/ an estimate -
doesn't match which gives the consumer the ability (if they want) to change the UX (to, eg, allow

the seller to challenge if they wish)

“field": "prepCosts.costs”,
"value”: {
‘cost™ 130,
"prepType":"doorsBootCentralLockingNotWorking",
“negotiable/grounded": yes/no
h
"value": {
"cost": 300,
“prepType": "speakersNoneworking”,
"negotiable/grounded”: yes/no

P h

“value": {

)
+. B
Gemini > ewm
Value found "prepType"; "airconRegasDiagnosed”,
LLM-based workflow to determine price “negotiable/grounded": yes/no

*json format not confirmed, this is just an illustration

Unable to find price
+ Could be multiple possible
matches

Confirm match

Disambiguate from possible

matches
still no match A ‘:“

Considerando el proceso de razonamiento disefiado en la Figura 24 se
disefiaron los siguientes prompts:
1. “Tienes toda la informacidon necesaria para encontrar un precio para este
dafo vehicular?”

— Instruccion del sistema: “You are an expert car mechanic and your job
is to determine if you have all the information required to find a price
for a car issue”

— Prompt: “Given the following user input: {user_input} and vehicle
details characteristics {vehicle_details}, is it possible to find a price in
order to fix the car issues? "

2. “Estos son los 5 elementos mas parecidos. Consideras que es suficiente
informacion para encontrar un precio?”

— Instruccion del sistema: “You are an expert car mechanic and your job

62



Is to determine the price of fixing car issues given the information of a
user’
— Prompt: “Based on the following: {similar_items}, what do you think is

a good price for this item?"

La Figura 30 representa el codigo desarrollado para el Entregable 2.

Figura 30

Cddigo que estima los costos de reparacion de un vehiculo

[ @ entregrable_2.py

def get_issue_cost(vehicle_issue, car_details):
mnn

Estimates the cost of repairing the vehicle issue.

Args:
vehicle_issue: The vehicle issue to repair.
car_details: Details of the car, including make, model, etc.

Returns:
The estimated cost of the repair.
prompt = f"""
Given the following description of a vehicle owner that has an
issue with their car: {vehicle_issue} and the details of the
vehicle: {car_details} identify the cost to repair (in GBP)
including parts and labour for a car in the UK. Consider all the

details before providing the final cost.

min

structured_1lm = model.with_structured_output(IssueCost)

system_instructions = """
You are an expert car mechanic and your job is to provide a quoted
price for the cost of repairing a vehicle issue, including parts and
labour, based on a description €iven by a car owner. You will be
provided with relevant details of the vehicle itself, including make,
model, transmission, fuel type, vehicle age, current vehicle valuation
etc that you should consider in your response.

Wi

messages = [
("system", system_instructions),
("human", prompt),

]
costs structured_1lm.invoke(messages)

return costs
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3.2.5.3.3. ENTREGABLE 3

En la etapa final del proyecto, se requirio buscar métodos que permitieran
asegurar que los valores generados por el modelo de lenguaje sean valores que
correspondan a la realidad. Es decir, que los precios generados por el LLM estén
de acuerdo con los precios del mercado actual.

Para conseguir esto se utilizo una técnica conocida como fundamentacion

(grounding) con Google Search. Se puede observar el cédigo en la Figura 31.
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Figura 31

Caodigo que permite fundamentar la respuesta de un LLM

@ entregrable_3.py

print_ ding_ pon

""Uprint ni re e wi grounding citations."""

metadatal["grounding_metadata"]

ntent.e

chunk_indices"]:

web_search_queries']1}\n"

Entry Point:x\r oundi eta 2 arch_entry_point']['rendered_content']}\n"

I8

« {grounding_me

"t Grounding Chunks\n"

context"]

text['title']l}] ({context['uxi']})\n"

Una vez obtenido los resultados fundamentados con datos publicos de
Internet, se decidié generar un cuestionario de 3 preguntas relevantes como se
puede ver en la Figura 32. Esto le permite a la empresa retornar esas preguntas

durante el proceso de declaracion de dafio vehicular, haciendo que el usuario
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pueda responder dichas preguntas y el proceso de valoracion termine 100%

online sin intervencién de un agente humano.

Figura 32

Caodigo que permite extraer preguntas

@ entregrable_3.py

Eacto¢

ic and your job
leul

additional questions to ask."""

Con la informacién fundamentada y validada, se creé una funcién auxiliar
gue permite obtener una cotizacion que considera la mano de obray el costo de
las piezas a reparar. El codigo implementado para esta tarea se puede encontrar

en la Figura 33.
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Figura 33
Caodigo que genera un presupuesto total de reparacion de dafios vehiculares

declarados

@ entregrable_3.py

ground_data(vehicle_issue, car_details):

nin

Provides a detailed quote for the repair cost in GBP, including parts and labor, for a car in the UK.

Args:
vehicle_issue: Detailed description of the vehicle issue.
car_details: Vehicle specifics.

Returns:
A markdown-formatted string with the repair quote and grounding citations.

nnn

prompt £
Given the following detailed description of a vehicle issue: {vehicle_
and the vehicle specifics: {car_details}
provide a detailed quote for the repair cost in GBP, including parts and labor, for a car in the UK.
Consider all details, including the car's age, mileage, and location.

Break down the cost into:

% Parts: [List of parts and prices]

v~ Labor: [Estimated labor time and hourly ratel
Make sure to return a single Total Quote cost.

nin

nun

system_instructions
You are an expert car mechanic in the UK. Your job is to provide a detailed quote for vehicle repairs.
Consider all €iven information provide an answer and confidence level.

nin

messages [
("system", system_instructions)
("human", prompt),

|

response = model.invoke(mess , tools=[tool])

return print_grounding_response(xresponse)

Finalmente, utilizando la cotizacién generada se procedié a crear una
funcién que le pide al modelo extraer Unicamente el precio final como se ilustra

en la Figura 34.
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Figura 34
Caddigo que permite extraer el precio final de reparacién de los dafios

vehiculares declarados

@ entregrable_3.py

get_cost(response):

Extracts the Total Quote cost from a €iven response.

Args:
response: The response to analyze.

Returns:
The Total Quote cost.

prompt f"Given the following response, extract only the Total Quote cost \
(just need the number and currency, nothing else). {response}"

messages [
("human", prompt),
cost = model.invoke(messages)

tux cost.content

El altimo paso es la puesta en produccion de la solucion desarrollada. Una
vez finalizado el proceso disefiado utilizando funciones en Python que utilizan
Gemini, se expusieron dichas funciones a través de interfaces API. En este caso,
se eligié FastAPI como el framework para el desarrollo de APIs.

FastAPI es framework web en Python disefiado para crear APIs de alto
rendimiento de forma rapida y sencilla. Algunas de sus caracteristicas principales
son las sugerencias de tipos de datos para una mayor velocidad, documentacion
automética y una depuracion mas sencilla, lo que lo convierte en una excelente
opcion para proyectos en los que la velocidad de desarrollo y el rendimiento de
las APIs son cruciales. A continuacion, se muestra en la figura 35 un ejemplo de

como se creo la API para la carga en “batch”:
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Figura 35

API para carga en batch

® 0 @ API para carga en batch.py

@dapp.post("/prep-item-cost-grounded-batch/")
async def prep_item_cost_grounded_batch(
requests: List[Dict[str, Union[str, CarDetails]]]
)is
results []
for request in requests:
vehicle_issue = request.sget("vehicle_issue")
car_details request.get("car_details")

grounded_response = ground_data(vehicle_issue, car_details.dict())
followup_questions extract_questions(grounded_response)
gemini_cost = get_cost(grounded_response)

results.append(
{

"grounded_response": grounded_response.content,

"grounding_web_search_queries": grounded_response.response_metadatal
"grounding_metadata"

1["web_search_queries"],

"grounding_chunks": grounded_response.response_metadatal
"grounding_metadata"

1["grounding_chunks"],

"grounding_usage_metadata": grounded_response.usage_metadata,

"followup_questions": followup_questions,

"gemini_cost": gemini_cost,

1
S

opt Exception as e:
results.append({"exrroxr": stx(e)})
return results

En resumen, se desarrollaron las siguientes APIs:

1. /find-issues/: busqueda de problemas de vehiculos segun la entrada de
texto del usuario.

2. Iprep-item-match/: encuentra las coincidencias de articulos segun los
problemas de vehiculos y obtiene los costos de los articulos segun los “k”
elementos similares mas importantes.

3. /prep-item-cost-grounded/: obtencién de los costos de los articulos
segun los detalles del vehiculo que Gemini ha fundamentado (grounding).

4. [prep-item-cost-grounded-batch/: ejecucion de la funcion de
“grounding” y el calculo de costos en modo batch.

5. /prep-item-match-cost/: encadena las diferentes funciones en un solo

flujo.
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Para este proyecto, se implementd6 un servidor en Cloud Run utilizando la

siguiente plantilla de Acciones de Github.

Figura 36
YAML utilizado por Github Actions

name: Deploy to Cloud Run
on:
push:
branches:
- main
jobs:
build:
name: Deploy to Cloud Run
runs-on: ubuntu-latest
environment: production
permissions:
contents: '"read'
id-token: 'write'
steps:
- name: Checkout code
uses: actions/checkoutav4

name: Authenticate to Google Cloud

uses: google-github-actions/authav2

with:
workload_identity_provider:
service_account: 'github-cloudrun-deploy@abcd.iam.gserviceaccount.com'

name: Set up Cloud SDK
uses: google-github-actions/setup-gcloudav2

name: Configure Docker authentication
run: |
gcloud auth configure-docker eu.sgcr.io

name: Build and push Docker image
uses: docker/build-push-actionavs
with:

context: company/app

push: true

tags: eu.gcr.io/company/image

name: Deploy to Cloud Run
id: deploy
uses: google-github-actions/deploy-cloudrunav2
with:
service: my-fastapi-app
image: eu.gcr.io/company/image
region: europe-central2
env_vars:
PROJECT_ID=S{{ vars.PROJECT_ID }}
LOCATION=S{{ vars.LOCATION }}
EMBEDDING_MODEL_ID=${{ vars.EMBEDDING_MODEL_ID }}
MODEL=${{ vars.MODEL }}
INDEX_NAME=S${{ vars.INDEX_NAME }}
PROJECT_NUMBER=${{ vars.PROJECT_NUMBER }}

- hame: Use output
run: 'curl "S{{ steps.deploy.outputs.url }}"'




Para utilizar esta plantilla, es necesario guardar todas las variables de
entorno en un archivo llamado “produccién” y se debe otorgar los permisos
necesarios a la cuenta de servicio. Esto también se puede replicar localmente
en una terminal GCP siguiendo estos pasos desde el directorio de la carpeta de

la aplicacion:

Figura 37

Configuracion para el uso de Cloud Run

o0

docker build -t gcr.io/company/imasge .
docker push gcr.io/company/image

gcloud run deploy my-fastapi-app \
-—image gcr.io/company/image \
——platform managed \

—--region europe-central2 \

—--service-account github-cloudrun-deploy@abc.iam.gsexrviceaccount.com

Finalmente, para poner a prueba la solucion y compartir de forma
interactiva el resultado del proyecto, se diseid e implementé una interfaz
Streamlit en App Engine. Para implementar la aplicacion en App Engine, fue
necesario ir con la terminal a la ubicacién donde se almacenan los archivos del
proyecto (la carpeta de la aplicacion), autenticarse y configurar el proyecto.

A partir de las APIs creadas con FastAPI, fue posible utilizar el frontend
de Streamlit. La aplicacion cuenta con 3 vistas principales:

1. Depuracion (Debug): esta vista muestra el desglose paso a paso de las
diferentes interfaces de las APIs y las indicaciones que inicializan el
proceso (incluidos ejemplos de entrada). El objetivo de esta interfaz es
permitir al administrador de la solucion, experimentar con los prompts
utilizados, buscar oportunidades de mejora, entender los resultados de
los diferentes textos de entrada. Esta vista no es accesible para los

agentes.
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Figura 38
Vista “Debug”

<= PrepType Match and PrepCost

Backend running on http://localhost:8000

Describe the car issue:

Broken Window

See prompt

Issues found: ['Broken Window']

Describe the car issue to find the top 5 similar items:

Find PrepTypes

Describe the car issue (Grounding):

Vehicle Details

See prompt

See example

Find Price with Grounding

2. Revision (Review): Herramienta de evaluacion de cotizaciones para
reparaciones de automdviles. Esta vista incluye una comparacion de
prueba a ciegas (blind test) entre diferentes cotizaciones y una pestafa
de revision para evaluar las cotizaciones individualmente. El objetivo
de esta vista es proporcionar al agente dos cotizaciones (una generado
por la solucion desarrollada y otra creada previamente por otro agente
humano), de las cuales tendrd que elegir la que le parezca mas
conveniente. El agente debera elegir -2 si prefiere la cotizacién creada
por un agente, O si prefiere cualquiera de las dos y 2 si prefiere la
cotizacion generada por la solucion propuesta. De 280 cotizaciones,

se obtuvieron 122 valores “07, 90 valores “-2” y 68 valores “2”. Con esto
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se demuestra que las cotizaciones generadas por la solucién planteada
son similares y/o preferidas por agentes humanos en un 67.8%. Sin
embargo, para llegar a resultados concluyentes, es necesario realizar
mas pruebas con un nimero mayor de agentes y considerar que cada
agente necesita elegir una opcion para cada cotizacion. Al momento de
capturar los resultados de esta prueba, cada cotizacion fue elegida (o
valorada) por un solo agente, por lo que no se garantiza que haya un

consenso entre todos los agentes para dichas cotizaciones.
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Figura 39

Vista “Review”

Blind Test for Car Repair Quotes

Pick the best Car Repair Quote between the 2 provided (Left Option Best =-2, Right Option Best=2)
Download Dummy CSV
Upload your C5V file

® Drag and drop file here

Limit 2

Browse files

intermittent near side front door central door lock fault. Exhaust rattles slightly at idle

See car details v

See prepltems

Option 1 Option2

$200 $100

Preference

=4

Submit Preference

Show Scores

12,331,815 c3fdcaBd3983c23b4c536cd62ec9d328 intel ent near side front
12,328,096 12,331,815 c3fdcaBd3983c23b4c536cd62ec9d328  intermittent near side front

12,521,149 12,524,868 5f9d58c4843eaab8ff5627bdaBedbObe  Exhaust rattles slightly at idl

10,265,488 10,269,207 f727d96ad2889dc58845ebb12aaa7390 The air recirculation motor i
v

Download Scores as CSV

3. Vista de Agente (Agent view): Vista principal donde los agentes pueden

recorrer las diferentes solicitudes provenientes del sistema, iniciar el

flujo LLM y evaluar la propuesta. El objetivo de esta vista es permitir a

los agentes obtener la cotizacion generada por el sistema propuesto

ingresando el texto que recibirian desde los mismos usuarios que

desean vender sus vehiculos. Ademas, esta vista captura la

retroalimentacion (feedback), de los agentes con respecto a la

cotizacion. Este feedback es importante para mejorar los prompts a

futuro, entender las respuestas y mejorar el flujo.
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Figura 40
Vista “Agent”

<= PrepType Match and PrepCost

Backend running on http://localhost:8000

Car Repair Quotes

Provide a Car Repair Quote based on the car details and issue provided

intermittent near side front door central door lock fault. Exhaust rattles slightly at idle

See car details v

intermittent near side front door central door lock fault

Exhaust rattles slightly at idle

Get Prep ltems

Get Similar Prep Items

Get Quote

Was the quote accurate? (Left Option 'No, it wasn't even close’ = -2, Right Option 'Yes, it was very accurate’ = 2)

-2

What is the quote you could have given for each issue?

Submit response

Show Scores

Como parte del proceso de control de calidad, se creé un conjunto de
pruebas unitarias utilizando PyTest con datos simulados que cubren funciones
adicionales (utils) como la verificacion de: si se detectan problemas, la
coincidencia de tipos de preparacion, la funcién “grounding” y el calculo de
costos. Las pruebas se han configurado para ejecutarse automaticamente a
través de acciones de Github cada vez que se crea o fusiona un nuevo “pull
request’.

Para evaluar la calidad de los resultados del sistema, se compararon
clasificaciones realizadas manualmente por los agentes a textos ingresados por
los usuarios en la plataforma. Se cred6 una funcion que permite calcula el
porcentaje total de coincidencias perfectas entre los valores reales y la

clasificacion generada por el sistema. El resultado de esta evaluacion es de
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87.46%, lo que demuestra que utilizando un LLM es posible clasificar texto en
lenguaje natural con diferentes clases (multiclase) con un alto porcentaje de

precision.

3.3 EVALUACION ECONOMICA

La implementacion de la solucién propuesta detallada en este trabajo
implica un ingreso econémico proyectado a fin del primer afio luego de la puesta

en produccion del proyecto en la plataforma digital de la compafia automotriz.
3.3.1 ANALISIS DE COSTOS

La implementacién del proyecto se desarrollé en un plazo de 2 meses,
culminando en el tercer trimestre del 2024. El costo del proyecto considera el
pago al personal del equipo interno (ingenieros de la empresa del presente
estudio), el personal externo (arquitectos de Google) y el total proyectado de
registro de usuarios que quieren vender sus vehiculos.

El importe de costo total que se necesita para realizar la implementacion
del proyecto de automatizacion de valoracion de vehiculos fue de £118,000.00,

el cual se detalla en la Tabla 13.

Tabla 13

Costo total de implementacion del proyecto

Personal Porcentaje de Sueldo mensual  >u€ldo total por 2

participacion meses

Lider del equipo

de Machine 100% £9,000.00 £18.000.00

Learning

g‘ge”'ero de 100% £6,000.00 £12.000.00
atos

Ingeniero DevOps 50% £14,000.00 £14,000.00

Arquitecto senior

: 100% £25.000,00 £50,000.00
de soluciones
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Arquitecto de
soluciones — 50% £12,000.00 £12,000.00
Backup 1

Arquitecto de

soluciones — 50% £12,000.00 £12,000.00
Backup 2
Costo total £118,000.00

3.3.2 ANALISIS DE BENEFICIOS

La compaiia calculd que el ingreso promedio por unidad fue de
aproximadamente £310 en enero y que como se muestra en la Figura 41, en
promedio ha habido aproximadamente 2,991 ventas mensuales en el ultimo afio.
Los beneficios generados con la implantacién de este proyecto se obtienen de
la diferencia de la estimacion del margen promedio anual que generan las ventas
de autos y el costo de mantener la solucién en Google Cloud. Este calculo se
muestra en siguiente ecuacion.

Beneficio total por afio = [Total de usuarios (autos) que llegan a la etapa
de “QA Ready” * Tasa de conversion] - [Costo de Implementacion del proyecto
+ Costo Google Cloud]

Considerando una tasa de conversion del 70% de autos vendidos y una
tasa de cancelacion del 20%, se obtienen 1,674 autos. Con ello la empresa
estimé generar £51,894.00 adicionales en ingresos mensuales, culminando en
un ingreso anual de £622,728.00.

Sin embargo, el trafico generado durante los primeros meses después de
la puesta en produccion del proyecto fue mucho menor al esperado. En promedio
se lograron vender 128 autos generando un ingreso mensual promedio de
£39,680.00 y una proyeccién anual de £476,160.00.

El costo de mantener la solucibn en Google Cloud es de £8,589.00
mensualmente. Considerando el costo total (£118,000.00) de implementacion
del proyecto de la Tabla 9 y el costo en Google Cloud con una proyeccion a 12
meses (£103,068.00) se obtiene un beneficio anual de £255,092.00.
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Figura 41

Ventas mensuales en el Ultimo ano

Monthly Seller Submissions

4000

3500

3000

Number of Submissions

25001

2000

.\/"L N Q’L blg’b Qb\ 0") Qb Q’\ D‘b
Vv
'19
Month

Nota. Tomado de la documentacion interna del proyecto.

3.3.3 EVALUACION DEL RESULTADO

La relacion costo-beneficio de la implementacion del proyecto es de
aproximadamente 2.15. Esto significa que, por cada libra invertida en el proyecto,
la empresa genera un retorno de £2.15, lo cual refleja un nivel de rentabilidad
positivo.

La estimacién anterior muestra que, a pesar de los costos de
infraestructura y desarrollo, la implantacién del proyecto generara un retorno
econdmico significativo para la empresa, incrementando sus ingresos anuales

de manera notable y fortaleciendo su posicion financiera a largo plazo.

3.3.4 INTERPRETACION DEL VAN Y DEL TIR

Del analisis costo-beneficio realizado, se proyecta que la empresa
generard un beneficio anual de £255,092.00. El calculo se basé en el tréfico real
después de poner en produccion el proyecto desarrollado y considerando un

costo anual de mantenimiento en Google Cloud de £103,068.00.

A partir de estos valores, se llevo a cabo el calculo del VAN (Valor Actual
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Neto) y la TIR (Tasa Interna de Retorno) tomando en cuenta una tasa de
descuento del 10% anual para este andlisis y un horizonte de 2 afios. Al realizar
el célculo del VAN, se obtuvo un valor de £145,842.00. Esto implica que el
proyecto no solo seré rentable, sino que generara un valor adicional significativo
desde los primeros meses, superando los costos de implementacion y los gastos

operativos en la nube.

Por otro lado, el célculo del TIR arrojé un valor de 114.6%, lo que indica
gue la tasa interna de retorno es superior a la tasa de descuento utilizada en el
analisis. Esto sugiere que el proyecto tiene una rentabilidad por encima de lo
esperado, mostrando un rendimiento mayor que la inversion inicial y una
productividad desde el primer afio. En la Figura 42, se puede observar como el
VAN y la TIR se comportan a lo largo del tiempo, confirmando la viabilidad y el

exito proyectado del plan.

La inversidn se recuperaria en aproximadamente 9 meses y 9 dias (0.31
meses * 30 dias = 9 dias). Este rapido periodo de recuperacién es consistente
con el valor obtenido para la TIR (114.6%) y el VAN positivo (£145,842.00) que
calculamos anteriormente, lo que confirma que el proyecto es financieramente

atractivo.

Figura 42
Relacion VAN y TIR

L — VAN
Relacién VAN y TIR ® VAN (10%) = £0.26M

TIR = 114.6%
0.3

e
N

VAN (£ millones)

o
i

O'OO 25 50 75 100 125 150 175 200
Tasa de descuento (%)
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CAPITULO IV - REFLEXION CRITICA DE LA EXPERIENCIA

El presente trabajo de Suficiencia Profesional desarrollado por la autora,
donde estuvo a cargo de la direccion del proyecto en las etapas de analisis,
disefio de arquitectura, desarrollo, pruebas e implementacién para el ambiente
productivo de la plataforma digital de la empresa automotriz, se convirtié6 en una
oportunidad para afianzar las habilidades de liderazgo y obtener un
entendimiento mas profundo de las aplicaciones de las Ultimas tecnologias de
inteligencia artificial en un sector poco explorado por la autora. De esta

experiencia se destacan los siguientes logros:

— El proyecto de automatizacion de valoracion de vehiculos fue el primero
en el cual la autora tuvo el liderazgo luego de su proceso de incorporacion

a la empresa.

— El uso de la metodologia Kanban fue muy importante ya que permiti6 la
administracion las tareas del proyecto de forma fluida y comunicar
objetivamente los avances obtenidos a través de la herramienta MIRO.

— Las reuniones semanales para presentar el progreso obtenido fueron
clave para obtener retroalimentacion, modificar los prompts y cédigo del
proyecto, ademas de recibir ideas sobre el flujo de negocio y

comportamiento de los usuarios.

— El conocimiento obtenido sobre una industria que ha explotado poco las
tecnologias mas recientes de la inteligencia artificial en el campo de

procesamiento de lenguaje.

— Se desarrolld el proyecto con altos estandares de calidad tanto en
programacion como en comunicacioén de resultados de forma semanal.
Se obtuvo una retroalimentacion positiva de la empresa y el compromiso

de afianzar la asociacion con Google desarrollando otros proyectos.

— Una leccién aprendida para el equipo de desarrollo fue la importancia de
la comunicacion de resultados a los interesados de proyecto que no
estuvieron involucrados directamente desde el principio (por ejemplo, el

VP de Ingenieria y COQO) pero que son sponsors. Comunicarles los
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resultados y avances a través de un correo hubiera acelerado la puesta

en produccién después de la entrega del proyecto.

Otra leccion aprendida fue la revision de la calidad de datos antes de
iniciar el proyecto. Al iniciar la primera etapa, el equipo de desarrollo pudo
notar que los datos en las tablas necesarias se encontraban duplicados,
asi como las categorias de dafio vehicular. Esto hizo que se retrasara un
poco el desarrollo del cédigo la fase 1, pero a la vez agilizo las siguientes

etapas.

Utilizar instrucciones (prompts) claros y precisos mejora la calidad de
respuesta y en general la efectividad del modelo para ejecutar la tarea
encomendada. Dividir el proyecto en etapas y en cada etapa crear
prompts especificos para cada paso, permitié al modelo enfocarse en una
Unica tarea y cumplirla de forma correcta, reduciendo el niumero de

alucinaciones.
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CAPITULO V — CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 CONCLUSIONES

Se automatizd y redujo el tiempo de valoracion de vehiculos, de 24 horas
en promedio a minutos, utilizando inteligencia artificial generativa y
técnicas avanzadas como RAG.

La implementacion de la metodologia Kanban permitié una gestion agil y
eficiente del proyecto, facilitando la coordinacion con la empresa y
asegurando la entrega continua de valor. El uso de esta metodologia agil
demostro ser efectiva para mantener la alineacion entre los objetivos del
proyecto y las expectativas de los stakeholders.

La arquitectura disefiada, que integra componentes de IA con sistemas
existentes de la empresa, ha demostrado ser robusta y escalable. La
seleccidn de tecnologias y herramientas se realizé considerando tanto las
necesidades actuales como el potencial de crecimiento futuro del sistema.
La implementacion de técnicas de IA Generativa para el andlisis de texto
ha permitido automatizar significativamente el proceso de interpretacion
de las descripciones de vehiculos, reduciendo el tiempo de procesamiento
y mejorando la consistencia en las evaluaciones. La combinacion de
técnicas tradicionales de procesamiento de lenguaje natural como los
embeddings de texto y LLMs nos permite aprovechar el poder de la
inteligencia artificial para diversos casos de uso.

El marco de evaluacion desarrollado ha permitido validar la precision del
sistema, demostrando una mejora significativa en los tiempos de
valoracion sin comprometer la exactitud de las valoraciones. Los
resultados muestran una reduccion promedio del tiempo de valoracién del
200%, manteniendo un nivel de precision del 87% en comparacién con
las valoraciones realizadas por agentes. Estos valores se obtuvieron
después de comparar el texto en lenguaje natural clasificado
manualmente por los agentes previamente y la clasificacion que retorna

la solucion desarrollada en este trabajo.
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5.2 RECOMENDACIONES

Implementar una estrategia para capturar los resultados de la ingenieria
de instrucciones.

Implementar procesos de limpieza de datos regularmente aprovechando
modelos de embeddings de texto y LLMs para completar datos donde sea
necesario y/o corregir las categorias. Las tablas almacenadas en
BigQuery permiten integracion nativa con modelos de lenguaje, lo que
haria facil la adopcién de estos para procesamiento de datos.

Desarrollar un marco de evaluacion para modelos grandes de lenguaje
que consideren las reglas y flujos del negocio. Evaluar los resultados
generados por el modelo es de suma importancia para escalar
rapidamente este tipo de soluciones en otras areas de negocio.
Trasladar la solucién técnica y las buenas practicas aprendidas y
realizadas en el proyecto al resto de proyectos que utilicen inteligencia
artificial generativa.

Para reducir la latencia se recomienda utilizar la caracteristica de caching
de los modelos grandes de lenguaje. Almacenar de forma temporal todo
el contexto (en este caso todas las categorias de dafio vehicular) podria
aportar beneficios en el tiempo de respuesta, especialmente si se decide

llevar este proyecto a millones de usuarios.
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