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El proyecto, desarrollado con SQM, se enfoca en disefiar e implementar un chatbot para
el drea de Supply Chain. Este chatbot mejora el acceso a informacion critica, optimizando
la toma de decisiones. La iniciativa responde a la necesidad de eficiencia en la gestién de
datos.

El objetivo principal del proyecto es disefiar e implementar un chatbot que proporciona
informacion critica sobre indicadores relevantes, impulsando la innovacién con el uso de
tecnologias de inteligencia artificial generativa (GenAl).

La metodologia seguida combina CRISP-DM y DevOps. CRISP-DM asegura un
alineamiento con los objetivos del negocio y la calidad de los datos, abarcando etapas de
comprension del negocio, comprensién y preparacion de los datos de SQM, y despliegue.
DevOps, por otro lado, se centra en la planificacién y desarrollo del chatbot, abarcando
backend y frontend, integracién continua de la herramienta, monitoreo, feedback y
mejora continua en base a estos, gestionando cada etapa con un enfoque colaborativo para
asegurar una entrega rapida y de alta calidad.

Entre los principales resultados, se implementé un chatbot funcional con un backend
robusto y un frontend intuitivo. Este chatbot proporciona respuestas rapidas e informa a
los usuarios sobre las bases de datos utilizadas mediante una pagina de FAQ, facilitando
una toma de decisiones mds informada y eficaz en el area de Supply Chain.

Las discusiones principales del proyecto giran en torno a la necesidad de una mayor
colaboracion con los usuarios desde el inicio, la incorporacién de mas bases de datos de
subareas adicionales, y la seleccién adecuada de herramientas tecnolégicas. También se
destaca la importancia de reducir las alucinaciones del chatbot para asegurar su fiabilidad
en contextos criticos de toma de decisiones.

Finalmente, se concluye que se cumplieron los objetivos planteados, proporcionando un
chatbot efectivo y eficiente que mejora el acceso a informacion critica en Supply Chain.
Ademas, se identifican areas para futuras mejoras y expansiones, garantizando la adap-
tabilidad y eficacia del chatbot a largo plazo.



“A veces cuesta creer que haya acabado, jverdad?
Es curioso como nos enganchamos a las dificultades.”

-Celeste (juego)
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Capitulo 1: Antecedentes generales

1.1. Caracterizacion de la organizacion

Brain Food destaca como una consultora especializada en transformacién digital,
analitica avanzada, ingenieria de datos, BI, automatizacion y software factory. Reconocida
por su enfoque innovador y su habilidad para adaptarse a las cambiantes demandas del
mercado dentro de la industria de consultoria (Brain Food, s.f.).

La compania fue fundada en 2015 por David Albagil (Algabil, 2024). La empresa se
ha destacado por su enfoque innovador y su capacidad para adaptarse a las cambiantes
demandas del mercado dentro de la industria de consultoria. Actualmente, cuenta con un
equipo de alrededor de 50 colaboradores organizados en distintos proyectos segin sus
perfiles técnicos, con el objetivo de ofrecer un valor significativo a sus clientes (Algabil,
2024). Consultar el anexo A.1y A.2 para més informacién. Con sede en Santiago de Chile,
Brain Food presta servicios en més de 14 paises, incluyendo Estados Unidos, México, Pa-
namad, Pertt y Colombia, habiendo atendido a mas de 40 clientes satisfechos y completado
exitosamente mas de 150 proyectos en mds de 15 industrias diferentes (Brain Food, s.f.).
En el anexo A.3 se puede ver mas informacion sobre los servicios que ofrece Brain Food.

La empresa declara que su misién es: “Ser la consultora regional lider y el lugar
preferido para trabajar en analitica avanzada, tecnologia y transformacion digital, com
binando la visién estratégica con la capacidad técnica, creando soluciones de vanguardia
para satisfacer las necesidades de todo tipo de organizaciones, sacdndole el maximo pro-
vecho a la informacién que las empresas tienen disponible, generando un impacto posi-
tivo para nuestros clientes, colaboradores y la sociedad” (Algabil, 2024).

1.1.1. Sector industrial

Brain Food se ubica en el sector industrial de consultoria, un mercado de creciente
relevancia a nivel mundial (Mordor Intelligence) para organizaciones consolidadas que
buscan externalizar conocimientos y obtener nuevas perspectivas. Estas empresas ofrecen
asesoramiento especializado en estrategia, operaciones, sistemas de informacion, recursos
humanos o marketing, destacando por su enfoque en la innovacién y la experiencia.

En Chile, el liderazgo del sector de consultoria lo ostentan firmas internacionales
como BCG, McKinsey, Bain & Company, PwC, Deloitte y Accenture, entre otras (Peredo
& Parraguez, 2023). A diferencia de estas, Brain Food se especializa en la transformaciéon
digital, posicionandola como una consultora boutique. Su propuesta de valor radica en



su profundo conocimiento en este ambito, lo que la hace mas accesible y facilita una rela-
cién estrecha con los clientes (Algabil, 2024).

Debido a su enfoque especializado, Brain Food tiene pocos competidores directos en
el mercado. Los mas cercanos en términos de especializacion son MAS Analytics y Data-
lized, empresas que abordan desafios empresariales mediante el uso de datos y tecnolo-
gia, aunque operan a una escala mas reducida y con alcance limitado a Chile (MAS
Analytics, s.f.) (Datalized, s.f.).

1.2. Caracterizacion del cliente

En el proyecto actual, se esta colaborando con SQM, una empresa minera global con
sede en Chile, reconocida por su excelencia en areas clave como salud, alimentacién, tec-
nologia y energias limpias. Con més de 52 afios de experiencia, SQM se distingue por su
enfoque en la innovacién y la sostenibilidad, adaptandose constantemente a las deman-
das del mercado global (SQM, s.f.).

SQM declara como su misién y vision las siguientes (SQM, 2022):

e Misién: “Somos una empresa global, con un equipo de personas compro meti-
das con la excelencia, cuya actividad se enfoca en la extraccion de minerales,
capaces de integrarse selectivamente en el procesamiento y comercializacion
de productos para industrias esenciales en el desarrollo humano.”

e Vision: “Somos una empresa global, reconocida por sus altos niveles de com-
petitividad, excelencia e innovacién en sus &reas de negocio, orientada al desa-
rrollo de productos esenciales para el desarrollo humano, en un marco de ac-
cion de altos estandares de integridad.”

SQM es una empresa quimica global listada en la Bolsa de Santiago (SSE) y en la
bolsa de New York (NYSE). Su red comercial internacional especializada le permite a la
empresa llegar con sus productos a mas de 110 paises, durante el 2022, del total de ventas,
un 98% correspondié a exportaciones (SQM, 2022). El 2022 conté con US$10.710,6 millo-
nes en ventas totales, una utilidad neta de US$3.906,3 millones y con 6.997 trabajadores
en Chile y en el mundo (SQM, 2022).

1.2.1. Sector industrial del cliente

En esta ocasion, el cliente es SQM Lithium, reconocido como uno de los lideres mun-
diales en la produccion y comercializacion de litio. En el afio 2023, su capacidad de pro-
duccién alcanz6 las 180 mil toneladas de carbonato de litio. SQM Lithium declara que
existe un proceso significativo en el cual los detalles logisticos son fundamentales para



cumplir con los plazos de entrega pactados en cada uno de los paises donde opera, abar-
cando los cinco continentes (SQM Lithium).

El litio es esencial en la transicién energética debido a su papel crucial en las baterias
de iones de litio, fundamentales para la descarbonizacion del transporte y el almacena-
miento de energia renovable. Este proceso implica una mayor demanda de minerales,
como litio, cobre, niquel, cobalto y tierras raras, destacados en el anexo B.1 con una com-
paracion de su demanda en diferentes tecnologias energéticas (IEA, 2021).

Los registros mas recientes, de acuerdo con la USGS (USGS) muestran que la pro-
duccién en 2022 fue liderada por Australia y Chile, con el 47,2% y el 30,2% respectiva-
mente. El mercado del litio ha sido considerado oligopélico por algunos expertos, debido
a la concentracion del 36% de la producciéon en manos de Albemarle, minera estadouni-
dense, y SOM (Cochilco, 2021).

En el contexto del proyecto, el equipo esté trabajando con el sector de Supply Chain
de SQM Lithium. En el anexo B.2 se presenta una imagen del organigrama de esta area,
junto con los encargados de cada subérea, las cuales son Abastecimiento Estratégico,
Abastecimiento Operacional, Inventario y Recuperacién, SI Envasado y Despacho, SI
Control de Operaciones y Almacenamiento, Mejoras y Mantenimiento, y Proyecto SAP
Litio.

1.3. Desarrollos de GenAl en el mundo

El interés por la inteligencia artificial generativa ha ido creciendo cada afio. En 2023,
se registr6é un afio excepcional para la inversion en startups de GenAl, con una financia-
cion de capital que supero los 21.800 millones de délares en 426 operaciones (CBInsinghts,
2024).

La financiacién se multiplicé por cinco en 2023 en comparacion con el afio anterior
(ver anexo C.1 para mas informacién), mientras que las operaciones aumentaron un 66%.
Actualmente, hay 36 empresas de GenAl que han alcanzado el estatus de unicornio
(CBInsinghts, 2024).

A medida que la tecnologia evoluciona, las grandes empresas tecnolégicas y las nue-
vas startups estan desarrollando agresivamente capacidades de IA generativa para satis-
facer la demanda de las empresas que buscan adoptar esta tecnologia. Esto esta impul-
sando una expansion en la diversidad de casos de uso de GenAl, desde la tecnologia con
grandes modelos de lenguaje (LLM segtn sus siglas en inglés, para saber mas de esta
herramienta ver seccion 6.3) hasta modelos adaptados a dominios especificos.

En la actualidad, el chatbot mas popular es ChatGPT, con aproximadamente 180.5
millones de usuarios activos mensuales (Silverio, 2024). ChatGPT ofrece diversas



funciones, como redactar o corregir ensayos, traducir textos, resumir temas especificos,
crear y corregir codigo, generar ideas para campafas de marketing, escribir articulos, en-
tre muchas otras.

Ahora bien, los chatbots son una tecnologia relativamente nueva, y actualmente las
empresas los utilizan principalmente para gestionar la atencion al cliente. En el contexto
de la memoria, se han identificado distintos casos de éxito de proyectos que involucran
chatbots dirigidos tanto a usuarios internos de empresas como herramientas innovadoras
de IA generativa en el ambito empresarial. Entre ellos se encuentran:

e Chatbot ACHS: En la Asociacién Chilena de la Seguridad (ACHS), Brain Food
detect6 la oportunidad de gestionar eficientemente las dudas de los trabaja-
dores respecto a informacién interna de la institucién, ya que llegaban 200
solicitudes diarias al drea de gestiéon de personas, que contaba con solo tres
trabajadores respondiendo manualmente. La automatizacion del proceso con
una herramienta de IA generativa que responde consultas de manera inteli-
gente permiti6 acelerar los procesos y operaciones diarias, liberando al per-
sonal para que se dedique a tareas que generen mayor valor.

e Supply Chain de Amazon: Amazon utiliza modelos de GenAl para predecir
la demanda de productos, optimizar rutas de entrega y gestionar inventarios
en sus centros de distribucién. Estos modelos analizan grandes volimenes de
datos histéricos y tendencias actuales para prever cuales productos serdn mas
demandados en diferentes regiones, permitiendo a Amazon ajustar sus nive-
les de inventario y reducir costos de almacenamiento (Wlodarczak, 2023).

e “Alex” de Unilever: Alex, desarrollado por Unilever e impulsado por la API
de GPT, filtra los correos electrénicos, separando el spam de los mensajes
reales de los consumidores. Para los mensajes legitimos, recomienda respues-
tas a los agentes humanos de Unilever. La herramienta realiza las tareas més
pesadas, permitiendo a los agentes humanos disponer de més tiempo para
dedicarse a tareas de mayor utilidad. Hasta la fecha, Alex ha ayudado a Uni-
lever a reducir en mas de un 90% el tiempo que los agentes dedican a redactar
respuestas (Olavsrud, 2023).

Los chatbots y las herramientas de inteligencia artificial generativa estan transfor-
mando significativamente la forma en que las empresas gestionan diversas &reas operati-
vas. Aunque inicialmente se centraban en la atencién al cliente, su aplicacién se ha expan-
dido a otros dominios internos de las organizaciones, demostrando casos de éxito en di-
ferentes sectores. Los ejemplos presentados evidencian el potencial y la creciente impor-
tancia de los chatbots y la IA en la mejora de procesos y la eficiencia operativa dentro de
las empresas.



Capitulo 2: Descripcion del problema y
oportunidad

En los altimos 20 afios se ha producido un crecimiento exponencial en el volumen,
variedad, velocidad y valor de los datos, lo que ha catapultado la relevancia del analisis
de datos (Ranjan & Foropon, 2021). Este proceso implica examinar e interpretar la infor-
macion generada por una empresa, con el fin de comprender los eventos y patrones que
subyacen a sus operaciones.

Esta comprension profunda permite a los responsables tomar decisiones informadas
y estratégicas que impulsen el logro de los objetivos empresariales establecidos (Cipolla,
2021). En un entorno empresarial cada vez mdas competitivo y dindmico, el analisis de
datos se convierte en una herramienta indispensable para identificar oportunidades, de-
tectar tendencias emergentes, mitigar riesgos y optimizar procesos.

2.1. Problema del cliente y oportunidad

El interés de SQM en analizar sus datos se centra actualmente en los registros de
compras. Hasta el momento, el area de Supply Chain depende en gran medida de un
reporte denominado "Reporte Didlogo Desempefio", el cual ofrece informacion detallada
sobre compradores, proveedores, 6rdenes de compra, entre otros aspectos relevantes.

Sin embargo, la Gerencia del area enfrenta dificultades al buscar informacién rele-
vante, ya que el reporte actual no estd disefiado para su uso directo, lo que conlleva de-
moras al tener que pasar por multiples canales y analistas para obtener los datos necesa-
rios (Pérez, 2023). La complejidad de su uso se traduce en la pérdida de tiempo valioso,
aproximadamente de 1 hora a 5 horas por requerimiento de informacién (Pérez, 2023).

Ademas, la naturaleza general del reporte dificulta la identificacién clara de errores
en la gestion o la identificacion de oportunidades de mejora en el proceso de compras.
Esta falta de visibilidad sobre los datos subyacentes impide a SQM aprovechar al maximo
el potencial de sus datos para optimizar sus operaciones. En este sentido, se evidencia una
clara necesidad de transformar la forma en que se accede y se interpreta la informacion
histérica contenida en los reportes.

Se presenta un problema adicional en la gobernanza de datos para SQM: la empresa
enfrenta una acumulacién abrumadora de aproximadamente 4.000 informes que actual-
mente no estan siendo utilizados. La falta de conocimiento acerca de la ubicacion precisa
y el contenido exacto de estos reportes afiade una capa de complejidad a esta situacion.



Este desconocimiento dificulta en gran medida el acceso a la informacién contenida en
dichos reportes (Pérez, 2023).

A partir de esto, se concluye que no solo es dificil acceder a la informacién de com-
pras, sino también a otros datos importantes para la Gerencia, como el OTIF (On-Time In
Full), que corresponde a una métrica que evalia la eficiencia de la cadena de suministro,
midiendo la entrega de pedidos completos y a tiempo segtin lo acordado con el cliente,
ademas de informacion de despachos, presupuesto e informacioén sobre bodegas.

Por lo anterior mencionado, nace la oportunidad significativa para SQM de mejorar
su eficiencia operativa y su capacidad de respuesta ante las dindmicas del mercado. La
implementacién exitosa de estas mejoras podria resultar en una ventaja competitiva sus-
tancial, optimizando no solo el proceso de compras sino también reforzando la posicion
de la empresa en la industria.

Esta oportunidad permitiria a los usuarios obtener respuestas rapidas, sin la necesi-
dad de navegar por multiples sistemas o esperar la generacion de informes. Ademads de
reducir la carga de trabajo manual y liberar tiempo para las actividades mas estratégicas
como, por ejemplo, realizar tareas de mayor valor agregado en lugar de dedicar tiempo a
buscar y procesar datos. Por otro lado, la capacidad para manejar consultas de manera
réapida y eficiente lo hace ideal para entornos empresariales en constante cambio como lo
puede ser la industria minera.

La inversioén en esta solucién tecnolégica avanzada innovadora puede generar be-
neficios a largo plazo en términos de productividad, competitividad y toma de decisiones
informadas.



Capitulo 3: Descripcion y justificacion
del proyecto

El proyecto en el que esta trabajando la estudiante consiste en la creaciéon de un da-
talake debido a cambio de software en la compafiia, a partir del cual se genera una estra-
tegia de gobierno y explotacion. Ademas, bajo este marco regulador, se trabaja en un por-
tafolio de iniciativas asociadas a Data Engineering, Data Science y/o Businness Intelli-
gence que agreguen valor a la compafiia en las operaciones del area de Supply Chain.

De estas iniciativas surge el “Proyecto LLM”, en el que esta involucrada la estu-
diante, junto con un equipo de tres Data Engineer. Este proyecto se centra en el desarrollo
de un chatbot impulsado por inteligencia artificial (se pueden ver mas detalles en seccion
6.4). El chatbot tiene la capacidad de consultar informacién almacenada en bases de datos
estructuradas, originalmente en formato Azure SQL. Su implementacién promete un aho-
rro significativo de tiempo, ya que permite obtener respuestas en cuestiéon de segundos,
eliminando la necesidad de realizar busquedas y consultas manuales en la base de datos.

El proyecto surge de la necesidad del usuario, quien es el Gerente de Supply Chain,
de obtener respuestas de forma rapida sobre los productos vendidos en el pasado. El
usuario ha reconocido que la capacidad de acceder de forma rapida y precisa a informa-
cion histérica sobre productos vendidos es fundamental para optimizar la gestiéon de in-
ventario, anticipar la demanda futura y tomar decisiones estratégicas en cuanto a la pro-
duccién y distribucién. Ademas, debido al volumen de datos y la necesidad de respuestas
instantaneas, el usuario ha identificado limitaciones en los reportes actuales y la impor-
tancia de implementar una solucién mas agil y eficiente.

Por tanto, se espera que este proyecto conduzca a una oportunidad de conseguir
mayor eficiencia operativa y una mayor velocidad en la recopilacién de informacién clave
para tomar decisiones relevantes para SQM. La gerencia de Supply Chain podra acceder
rdpidamente a informacion crucial, algo que antes no era posible debido a la fragmenta-
cion de datos y la necesidad de procesos manuales extensivos.

En lineas generales, la fase inicial del proyecto involucra el desarrollo de una prueba
de concepto basada en inteligencia artificial generativa (GenAl segtin sus siglas en inglés,
para saber mas de esta herramienta ver secciéon 6.1) que permita a los responsables del
area de Compras de SQM identificar el valor de consultar informacién de solicitudes de
pedidos y 6rdenes de compra. Posteriormente, se avanzara hacia el desarrollo de una so-
lucién viable y productiva basada en GenAl que permita a los jefes de area de Supply
Chain, consultar informacién de solicitudes de pedidos, 6rdenes de compra, proveedores
y despachos desde Microsoft Teams.



En la Ilustraciéon 1 (elaboraciéon propia) se puede ver el prototipo inicial del chatbot
realizado en la plataforma FIGMA.

i < > Qsearch ~ @ - o x

Supply Chain Analyst @ -

9 Quiero saber con cuales compradores se tienen mayores dias de
atraso con los pedidos

w (&}  Los compradores con los mayores dias de atraso promedio en los pedidos, segin |a base de datos
“MESA”, son los siguientes:

Andrea Angulo
Con un promedio de aproximadamente 55.36 dias de atraso

Con un promedio de aproximadamente 42.11 dias de atraso

B
()
) Nicolés Pizarro
(]

quiero que me digas cuantos pedidos se entregaron el mes pasado

@ El mes pasado, se tuvieran un total de 3.732 pedidos entregados, segin los datos disponibles de la
base Activacion.

Escriba un mensaje

voO®0e R By

Ilustracion 1: Mockup inicial de chatbot



Capitulo 4: Objetivos

4.1. Objetivo general

El objetivo general del proyecto es:

Disefiar e implementar un chatbot en el area de Supply Chain con foco en el acceso

a informacion clave, el cual busca facilitar y agilizar la toma de decisiones para los cargos

gerenciales.

4.1.1. Objetivos especificos

Los objetivos especificos del proyecto son:

Analizar detalladamente las bases de datos ME5A, OC, Activaciéon y OTIF de
la empresa SQM para identificar patrones, tendencias y posibles anomalias.

Llevar a cabo el proceso extraccion, transformacion y carga (ETL) en las bases
de datos ME5SA, OC, Activaciéon y OTIF, optimizando su estructura para mejo-
rar su accesibilidad y utilidad.

Crear e implementar prompts especificos que faciliten la comprensién y el uso
efectivo de las bases de datos ME5A, OC, Activaciéon, OTIF y Despachos por
parte del modelo LLM.

Disefar e implementar un frontend intuitivo y funcional para el chatbot, que
permita a los usuarios interactuar de manera sencilla y eficiente con el sistema.

Disefar e implementar un marco de evaluaciéon para medir y analizar el rendi-
miento del chatbot en términos de precision, eficiencia y satisfaccion del usua-
rio.

Llevar a cabo un analisis exhaustivo de la usabilidad del chatbot después de
las pruebas, recopilando y evaluando feedback de los usuarios para identificar
areas de mejora.



Capitulo 5: Alcances

Para delimitar los alcances del proyecto y fundamentar la eleccién de esta solucién,
se establece que el desarrollo del chatbot se enfocara en dos etapas: la prueba de concepto
y la entrega de un producto minimo viable. En este contexto, el chatbot se disefia para
traducir texto a consultas SQL (text-to-sql segtn sus siglas en inglés. Para saber mas de
esta herramienta ver seccion 6.4.1) en las bases de datos designadas.

Bases de datos: Para el desarrollo del chatbot se consideraran las bases de datos
relacionadas con las solicitudes de pedido (ME5A), 6rdenes de compra (OC), 6r-
denes de compra activadas (Activacién), On Time In Full (OTIF) y sabanilla de
despachos, quedando fuera del alcance las bases de datos relacionadas a bode-
gas, presupuesto, contratos y seguridad. La razén de esta exclusion se basa en la
falta de tiempo para limpiar o traducir las bases, o bien por un problema de con-
gelamiento del equipo de TI de SQM, ya que hay una paralizaciéon de la toma de
requerimientos por parte del departamento.

Funciones: Se implementa la herramienta de Prompt Chaining (para saber mas
de esta herramienta ver seccion 6.5.1) la cual permite al usuario realizar consultas
de las bases integradas nombradas anteriormente, consultas de datos contenidos
en reportes en Power Bl y, como funcién adicional, posibilita realizar preguntas
generales (por ejemplo, ";Quién es el presidente de Chile?"). Una limitacién de
las funciones del chatbot es que solo puede responder traduciendo la pregunta
del usuario a una consulta SQL y luego traduciendo el resultado de esa consulta
a texto. Puede mostrar la informacién en un parrafo o tabla, pero no tiene la ca-
pacidad de generar imagenes o graficos, utilizar Python de forma automaética, ni
obtener audio en lugar de texto, entre otras funciones. Por otro lado, la funcién
de basqueda de reportes se limita a proporcionar tnicamente el enlace del re-
porte y requiere permisos de acceso desde la base de datos, restringiendo el ac-
ceso solo a usuarios autorizados con las credenciales adecuadas. Estas limitacio-
nes se justifican con el objetivo de obtener un producto minimo viable dentro del
tiempo y los recursos disponibles.

Grupo de pruebas: Las pruebas de usabilidad del chatbot se estan llevando a
cabo con un grupo especifico de usuarios dentro del drea de ABO (Abasteci-
miento Operacional) de Supply Chain (ver anexo B.2). La razén de esta exlusion
a las otras &reas se debe a que atin no se tienen implementadas bases de datos
ttiles para esas areas o por problemas de coordinacién con mas personas de otras
gerencias.
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Capitulo 6: Marco conceptual

El desarrollo del chatbot en el area de Supply Chain de SQM esta estrechamente
relacionado con varias disciplinas de la ingenieria civil industrial. El andlisis de datos y la
ingenieria de datos desempefian un papel crucial, puesto que el proyecto implica la ex-
traccién, transformacién y carga de datos (ETL), asi como la realizacién de un analisis de
datos exploratorio en las primeras fases del proyecto. Ademas, la gestiéon de proyectos
también es esencial para coordinar las distintas fases de desarrollo e implementacién del
chatbot, asegurando que los objetivos se cumplan de manera eficiente y efectiva. Estas
disciplinas combinadas permiten abordar el proyecto de manera integral, garantizando
un impacto positivo en la empresa.

A continuacién, se mencionan teorias, modelos y/o conceptos que son relevantes
para el proyecto.

6.1. Inteligencia Artificial Generativa

La inteligencia artificial generativa (conocida como GenAl en inglés) es una catego-
ria amplia que engloba cualquier tipo de inteligencia artificial capaz de generar nuevos
textos, iméagenes, videos o audio. Este tipo de IA aprende de patrones a partir de datos de
entrenamiento y produce resultados tnicos con las mismas propiedades estadisticas
(Rouse, 2024), como se ilustra en el ejemplo del anexo D.1.

La GenAl utiliza prompts para guiar la generacién de contenido y emplea el apren-
dizaje por transferencia para mejorar su competencia. Si bien los primeros modelos se
crearon con aplicaciones y tipos de datos especificos, el campo de la GenAl esta evolucio-
nando rdpidamente hacia modelos multimodales, lo que significa que un mismo modelo

puede manejar diversos tipos de datos y generar diferentes tipos de resultados (Rouse,
2024).

Actualmente, la tecnologia de GenAl se emplea para aumentar la productividad y
permitir que las personas dediquen mas tiempo y energia a tareas de mayor valor. En
campos de investigacion donde los datos son escasos o costosos de obtener, la GenAl
puede simular o amplificar los datos, acelerando asi los resultados (Rouse, 2024).

Sin embargo, el uso indebido de la GenAl puede tener consecuencias negativas,
como la clonacién de voces para estafas. Esto puede afectar la confianza en las institucio-
nes econoémicas, sociales y politicas. Ademads, dado que es una tecnologia emergente, su
adopcion requiere un cambio cultural en las empresas para su implementacion segura.
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En el contexto del proyecto, se ha optado por utilizar GenAl como una forma de
innovar en la recoleccion de informacién para el andlisis de datos y la toma de decisiones.
Se emplea GenAl para desarrollar un chatbot capaz de interactuar con los usuarios, res-
ponder preguntas frecuentes y proporcionar recomendaciones basadas en datos en
tiempo real. Este chatbot también puede integrar y analizar grandes volimenes de datos,
facilitando asi una toma de decisiones mas agil y precisa.

Para aprovechar al maximo esta tecnologia, es necesario contar con experiencia en
la creacién y gestion de soluciones de IA a gran escala. Las empresas deben implementar
las herramientas, procesos y estrategias de gestion adecuadas para garantizar el éxito de
la implementaciéon (Abdelhalim, 2023).

6.2. Procesamiento de lenguaje natural

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) es la capacidad de un programa compu-
tarizado para comprender el lenguaje humano hablado y escrito, es decir, el lenguaje na-
tural (Gillis, 2024).

En el ambito del PLN, se emplean enfoques basados en reglas o en aprendizaje au-
tomatico para analizar la estructura y el significado del texto. Esta tecnologia desempefia
un papel esencial en diversas aplicaciones, como chatbots, asistentes de voz y sistemas de
traduccidn, entre otros (Gillis, 2024).

Dentro del contexto del proyecto, la implementaciéon de PLN tiene como objetivo
principal extraer informacion relevante de datos no estructurados basados en texto y pos-
teriormente acceder a dicha informacion para obtener una comprensiéon més profunda de
los datos en cuestion (Google Cloud).

El PLN facilita la interaccion de los usuarios con el chatbot mediante el uso del len-
guaje natural, es decir, el mismo lenguaje que emplearian al comunicarse con otra per-
sona. Esta caracteristica hace que la interacciéon sea més intuitiva y accesible, eliminando
la necesidad de que los usuarios aprendan comandos especificos o terminologia técnica.
Ademas, permite que el chatbot sea flexible y se adapte a diferentes tipos de consultas y
contextos, ya que puede reconocer sinébnimos, variaciones gramaticales y diferentes for-
mas de expresar una misma pregunta. Esta capacidad no seria posible de lograr con sis-
temas basados en comandos especificos o ments estaticos.

6.3. Modelo de lenguaje grande

Los modelos de lenguaje grande (conocidos como LLM en inglés) se entrenan con
cantidades masivas de datos de texto heterogéneos y conjuntos de datos adaptados a
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tareas especificas. Estos modelos son capaces de captar patrones estadisticos del lenguaje
natural, lo que les permite generar nuevos textos complejos en funcion de la informacién
proporcionada (Nicula y otros, 2023).

Los LLM son altamente adaptables a diversas tareas y dominios de procesamiento
de lenguaje natural (PLN). Pueden ajustarse a conjuntos de datos o prompts para llevar a
cabo una amplia variedad de tareas de generacion de lenguaje natural, como resumir,
traducir, completar textos y, como en el caso del proyecto, responder preguntas. Ademas,
estos modelos manifiestan “capacidades emergentes”, es decir, habilidades para las que
el modelo no fue especificamente entrenado, pero que son faciles de resolver basandose
en los patrones memorizados (Nicula y otros, 2023).

En el contexto del proyecto, se opta por utilizar GPT (Generative Pre-Trained Trans-
former en inglés) como herramienta de LLM a través de Langchain (ver anexo D.2 para
benchmark realizado). Se elige esta herramienta debido a su capacidad avanzada en pro-
cesamiento de lenguaje natural, su adaptabilidad a contextos especificos, su eficiencia en
la generacion de respuestas, su capacidad para reducir la carga de trabajo manual, su in-
tegracion con sistemas existentes y las continuas mejoras tecnolégicas que ofrece. Ade-
mas, GPT es una herramienta familiar para Brain Food.

6.4. Chatbot

Un chatbot es un sistema de Inteligencia Artificial disefiado para emular interaccio-
nes humanas con el fin de llevar a cabo una tarea especifica. En la practica, las plataformas
de chatbot modernas exhiben una variedad de comportamientos y niveles de compleji-
dad, pudiendo ofrecerse como aplicaciones independientes o como un servicio integrado
en otra plataforma tecnolégica (Skuridin & Wynn, 2024).

En el contexto del proyecto, se espera que el chatbot pueda responder a consultas
formuladas por los usuarios en lenguaje natural, proporcionando respuestas escritas en
forma de pérrafos o tablas.

Los avances en modelos de lenguaje grande (LLM) y modelos generativos de texto
han tenido un impacto significativo en el desarrollo de los chatbots. Uno de los avances
mas relevantes en el campo del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es la creacion
del modelo Generative Pre-trained Transformer (GPT) por OpenAl en 2018. Para este pro-
yecto, se emplea la version 1.14.3 de OpenAl.

Los chatbots representan una ventaja para las empresas al facilitar la atencion al
cliente a través de un estilo conversacional que resulta natural e intuitivo para los usuarios
humanos.
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Sin embargo, a pesar del rapido desarrollo tecnolégico en este &mbito, las expectati-
vas de éxito inmediato en la implementacion de chatbots que muchas empresas tenian a
mediados de la década pasada han sido reemplazadas por una actitud mas escéptica hacia
el potencial de los asistentes virtuales (Skuridin & Wynn, 2024). La falta de una cultura
empresarial consolidada en el uso de esta tecnologia dificulta su adopcion.

La experiencia préctica ha demostrado que los chatbots no son efectivos en todas
las situaciones, y la creacion de un servicio de alta calidad requiere una inversion signifi-
cativa. La complejidad tecnolégica y la incertidumbre en los resultados del proyecto plan-
tean desafios adicionales a los equipos de implementacién, que a menudo carecen de ex-
periencia practica y conocimientos teéricos sélidos (Skuridin & Wynn, 2024).

La decision de desarrollar un chatbot en lugar de optar por una solucién aparente-
mente mas sencilla es estratégica y ofrece beneficios significativos a largo plazo. A través
de la automatizacion, la accesibilidad, la escalabilidad y la mejora continua, el chatbot
proporciona una solucién robusta y eficiente que aborda las complejas necesidades de
informacion de SQM. Esto no solo optimiza las operaciones actuales, sino que también
prepara a la empresa para adaptarse y crecer en el futuro.

6.4.1. Text-to-SQL

El objetivo del texto a SQL (text-to-SQL) es generar una consulta SQL que responda
de manera precisa a una pregunta determinada. Por ejemplo, en la Ilustraciéon 2 (Jeong y
otros, 2023), para la pregunta: «Nombra el nimero de semana para el sitio de juego siendo
el estadio memorial para los buffalo bills», el modelo text-to-SQL genera una consulta
SQL: “SELECT COUNT (Week) FROM table WHERE Game_Site = «Memorial Stadium» AND
Opponent = «Buffalo Bills».”

SQLQuery  SELECT (OI.P\FROM table _ |
\\"Ht‘R *Memorial Smdium'.-\N ‘Buffalo Bills’

_____________

Table 1983 Baltimore Colts season
i
I
| === Week Date Game_Site | | Opponent
I
) 1 September 4 | Sullivan Stadium New England Patriots
I
: 2 September 11 | Memorial Stadium | Denver Broncos
i 3 September 18 | Rich Stadium Buffalo Bills
]
]
: 7 October 16 Memorial Stadium | Buffalo Bills
I
i
: Question Name the number of week for game site being memorial stadium [for buffalo bills
|
I
I
I
I
I
I
I
[ (-

Ilustracion 2: Ejemplo text-to-sql

El text-to-SQL resulta altamente ttil en aplicaciones practicas. Para buscar informa-
cion en las tablas de una base de datos, se requiere un conocimiento sélido de SQL. Por lo
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tanto, acceder y buscar informacion en una base de datos puede resultar dificil para usua-
rios sin experiencia en SQL. No obstante, al utilizar el modelo texto a SQL, incluso los
usuarios sin conocimientos técnicos pueden buscar informacién facilmente en una base
de datos utilizando preguntas en lenguaje natural (Jeong y otros, 2023). Es por esta razén
que se opta por emplear esta herramienta en el proyecto.

Sin embargo, presenta la desventaja de que el bot puede generar una consulta SQL
incorrecta en ciertos casos. Por ejemplo, si en lugar de proporcionar la palabra "Buffalo
Bills" como en el ejemplo anterior, se introduce solo "Buffalo" al formular la pregunta, la
consulta SQL resultante podria buscar un oponente llamado "Buffalo" en lugar de "Buffalo
Bills". Para abordar este problema, en el proyecto se han disefiado queries de ejemplo que
guian al bot para utilizar la instruccion LIKE en la consulta SQL en lugar de utilizar '='en
determinadas circunstancias.

6.5. Prompts

En el &mbito de la interaccién con la Inteligencia Artificial, un prompt se erige como
la entrada clave que facilita la comunicaciéon con la méquina. En esencia, representa la
frase utilizada para formular preguntas, propuestas u 6érdenes a la IA (Pepinosa, 2023).

El prompt desempefia un papel crucial al permitir que las méquinas comprendan
las solicitudes y generen respuestas significativas. A diferencia de los sistemas tradicio-
nales que requerian comandos especificos o interfaces graficas complejas, estos modelos
se comunican a través del lenguaje natural.

La claridad del prompt resulta fundamental, ya que su comprension precisa se tra-
duce en respuestas mds acertadas por parte de la IA. Cuanto més preciso y especifico sea
el prompt, mayores seran las posibilidades de obtener la respuesta deseada (Pepinosa,

2023).

Ademas del prompt evidente utilizado al formular preguntas, el chatbot desarro-
llado por el equipo de trabajo se guia mediante prompts disefiados para su entrenamiento
y para responder correctamente a las consultas. Estos prompts contienen informacién so-
bre cada base de datos y detalles especificos de la empresa para asegurar respuestas cohe-
rentes. Asimismo, se proporcionan indicaciones detalladas, como utilizar la instruccion
LIKE al buscar un nombre o buscar productos en singular. En el anexo D.3 se ilustra un
ejemplo del prompt que proporciona un contexto inicial al bot.

No obstante, el sistema no es infalible y presenta limitaciones. Dada la extensa can-
tidad de prompts (casi 10 mil caracteres), el chatbot ocasionalmente no sigue estas indica-
ciones y produce respuestas inexactas. Para mitigar este problema, se procura ofrecer ins-
trucciones claras mediante prompts como "haz esto obligatoriamente" o "utiliza exclusi-
vamente...".
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6.5.1. Prompt chaining

El prompt chaining representa una técnica empleada en la Inteligencia Artificial con-
versacional, la cual aprovecha los LLM para interpretar las entradas del usuario y generar
respuestas coherentes y contextualmente relevantes. Esta estrategia da lugar a un chatbot
dindmico y consciente del contexto, capaz de proporcionar respuestas personalizadas ba-
sadas en conversaciones previas o en la configuracion del asistente, lo que contribuye a
mejorar la experiencia del usuario (Botpress, 2023).

En el marco del proyecto, el prompt chaining se utiliza con el propésito de ofrecer
respuestas diferenciadas segin la naturaleza de las consultas. Por ejemplo, se emplea un
enfoque distinto para las preguntas relacionadas con compras y proveedores, en compa-
racién con las consultas sobre contenido en reportes o cuestiones mas generales.

El prompt chaining utilizado en el proyecto se clasifica en tres categorias. Para las
preguntas sobre compras y proveedores, se utiliza el modelo GPT4, que ofrece respuestas
mas precisas, y se emplea la técnica text-to-SQL para manejar consultas de mayor com-
plejidad. Ademas, en esta clasificacién se hace uso de la libreria Vanna.Al, conocida por
su eficacia en el manejo de consultas SQL.

Por otro lado, para las consultas de menor complejidad, se recurre al modelo GPT3.5
y se utiliza la libreria Langchain, ya que estas preguntas suelen ser de naturaleza text-to-
text y requieren menos precision en las respuestas. El anexo D.4 ilustra un ejemplo del
prompt utilizado para clasificar las consultas segtin su naturaleza.
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Capitulo 7: Metodologia

7.1. Metodologia de referencia

Las metodologias utilizadas durante la realizacién del proyecto son la metodologia
CRISP-DM (Roberto, 2022) y DevOps (Garcia, 2023).

La metodologia CRISP-DM involucra los pasos iniciales de comprensién del nego-
cio, comprension de los datos, preparacion de los datos y el despliegue.

La metodologia de DevOps facilita la integracion continua y la entrega eficiente del
chatbot, lo que es fundamental para cumplir con los plazos establecidos para el proyecto.
Se involucran las etapas de planificaciéon, desarrollo, integraciéon continua, monitoreo y
feedback y mejora continua.

7.2. Metodologia desarrollada durante el proyecto

El proyecto se divide en dos etapas distintas: prueba de concepto (POC) y la creacion
del producto minimo viable (MVP). En la fase inicial, la prueba de concepto tiene como
objetivo validar la viabilidad técnica y funcional del chatbot mediante la implementacion
de un prototipo inicial. En la segunda etapa se desarrolla y entrega una versién simplifi-
cada pero funcional del chatbot que cumple con los requisitos basicos identificados du-
rante la prueba de concepto. El foco principal estd en la implementacién de las funciona-
lidades clave necesarias para proporcionar una experiencia de usuario satisfactoria.

7.2.1. Etapas de POC

Para todas estas etapas se ocupa la metodologia CRISP-DM.

e Etapa 1: “Comprension del negocio”. Se entiende el dolor del usuario y el im-
pacto que puede tener esta herramienta sobre el drea de Supply Chain.

e Etapa 2: “Comprension de los datos”. Se recopilan y exploran los datos disponi-
bles para conocer su calidad y relevancia en el proyecto.

e Etapa 3: “Preparacion de los datos”. Se seleccionan, limpian y transforman los
datos relevantes.

e Etapa 4: “Despliegue”. Los datos se cargan y monitorean, realizando ajustes se-
gun sea necesario.
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7.2.2. Etapas de MVP

Para todas estas etapas se ocupa la metodologia DevOps.

e Etapa 5: “Planificacion”. Se definen los objetivos y las funcionalidades del chat-
bot.

e Etapa 6: “Desarrollo de chatbot”. Se escribe y se gestiona el cédigo del backend
y frontend del chatbot.

e Etapa 7: “Integracion continua”. Se automatiza la integracién de nuevos cédigos
con el existente en Dev. Cada cambio realizado en el c6digo se integra regular-
mente en un repositorio central (usando Git).

e Etapa 8: “Monitoreo y feedback”. Se supervisa el desempefio del chatbot durante
las pruebas de usabilidad y se recopila el feedback de los usuarios.

e Etapa 9: “Mejora continua”. El equipo realiza mejoras en el chatbot basandose en
el feedback de los usuarios.

7.2.3. Ventajas y limitaciones de metodologia

La metodologia CRISP-DM, resulta crucial para el POC, ya que permite una explo-
racion exhaustiva y un entendimiento profundo del problema del usuario, la calidad de
los datos y su preparacién antes de la implementacion. Esta metodologia ofrece ventajas
como una estructura clara para el andlisis y la gestion de datos, aunque puede presentar
limitaciones en términos de flexibilidad y adaptabilidad a cambios rapidos en las necesi-
dades del negocio.

Por otro lado, la metodologia DevOps aplicada al MVP, facilita un proceso agil e
iterativo para la creacion y optimizacién del chatbot. DevOps permite una integracion
fluida y continua de nuevas funcionalidades, mejora la colaboracion entre equipos y ace-
lera el ciclo de desarrollo mediante la automatizacién. Sin embargo, su enfoque intensivo
en la automatizacién y la integracién continua puede llevar a una complejidad adicional
en la gestion de versiones y a la necesidad de una infraestructura sélida para soportar el
proceso de desarrollo.
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7.3. Recursos relevantes

7.3.1. Librerias

Se muestran las principales librerias ocupadas en el desarrollo del chatbot, las cuales
son fundamentales para el desarrollo y éxito del chatbot. Estas herramientas aseguran que
el chatbot no solo cumpla con los requisitos técnicos, sino que también ofrezca una expe-
riencia de usuario superior, mejorando significativamente la eficiencia operativa y la toma
de decisiones dentro de la organizacion.

7.3.1.1. Langchain

LangChain se presenta como un framework disefiado para el desarrollo de aplica-
ciones que se fundamentan en modelos de lenguaje grandes. Su objetivo principal es fa-
cilitar la integracion de LLMs, como GPT-3.5 y GPT-4 de OpenAl, con diversas fuentes de
datos externas, permitiendo asi la creacién y aprovechamiento de las ventajas ofrecidas
por las aplicaciones de procesamiento del lenguaje natural (PLN). LangChain optimiza
los procesos intermedios involucrados en el desarrollo de estas aplicaciones, lo que se
traduce en una ingenieria de prompts mas eficiente y efectiva (AWS).

La eleccion de LangChain para el proyecto se fundamenta en su notable versatilidad,
ya que es capaz de conectarse con una amplia gama de modelos y bases de datos vecto-
riales. Ademads, la existencia de recursos de apoyo, como blogs y documentacion, facilita
considerablemente el proceso de desarrollo.

7.3.1.2. Vanna.Al

Vanna se presenta como una libreria de Python que aprovecha el Retrieval-Augmen-
ted Generation (RAG) para generar consultas SQL precisas para bases de datos utilizando
LLMs (Vanna.Al).

Su funcionamiento se divide en dos pasos fundamentales: en primer lugar, entrena
un "modelo" RAG en los datos pertinentes; posteriormente, formula preguntas que resul-
tardn en consultas SQL especificas, las cuales pueden ser configuradas para ejecutarse
automaticamente en la base de datos (Vanna.Al).

En el contexto del proyecto, durante la etapa inicial de prueba de concepto, se optd
por Langchain para la generaciéon de consultas. Sin embargo, esta herramienta mostraba
demoras significativas y presentaba fallos en varias ocasiones. Por ende, se buscé una
alternativa mas efectiva, lo que llev6 al descubrimiento de Vanna. Esta herramienta, ade-
mas de ser simple de utilizar, se basa en los datos de entrenamiento proporcionados, como
las consultas de ejemplo y metadata de las bases de datos.
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7.3.1.3. Streamlit

Streamlit es una poderosa y accesible libreria de c6digo abierto en Python que sim-
plifica considerablemente la creacién de aplicaciones web interactivas para el machine
learning y la ciencia de datos. Esta herramienta permite desarrollar aplicaciones informa-
tivas y visualmente atractivas de manera sencilla (Streamlit).

Una de las principales ventajas de Streamlit es su facilidad de uso e implementacion.
Gracias a una variedad de widgets disponibles, facilita la creacién de un chatbot mas in-
teractivo y amigable con el usuario. Dado que el proyecto se encuentra atn en etapas
tempranas de desarrollo, Streamlit se presenta como la opcién mdas conveniente para cons-
truir rdpidamente un prototipo funcional del chatbot.

7.3.2. Softwares
7.3.2.1. GIT

Se utiliza la herramienta de control de versiones GIT para gestionar el desarrollo del
codigo. Se establecen diferentes ramas, como "Main" para la versién definitiva del codigo,
"Dev" para las demos, y ramas adicionales para agregar y mejorar el c6digo existente. En
el anexo E.6 se incluye una imagen que ilustra el flujo de trabajo utilizando Gitflow.

7.3.2.2. Azure Synapse

Es un servicio de analisis empresarial que acelera el tiempo necesario para obtener
informacion de los sistemas de almacenamientos de datos y de macrodatos. Retine tecno-
logias SQL que se usan en el almacenamiento de datos empresariales, la tecnologia Apa-
che Spark que se utilizan para macrodatos y Azure Data Explorer para el anélisis de re-
gistros y de series temporales (Microsoft).

7.3.2.3. Dbeaver

DBeaver es un potente software de gestion de bases de datos, libre y de cédigo
abierto. Esta herramienta permite crear todos los componentes necesarios en una base de
datos, tales como esquemas, tablas, disparadores, funciones, usuarios y roles. Ademas,
facilita la ejecucién de consultas SQL y NoSQL, la creacién, modificacién y eliminacion
de registros, asi como la exportacién y migracion de datos. DBeaver también ofrece la
funcionalidad de generar respaldos, crear datos simulados para pruebas y elaborar dia-
gramas del modelo entidad-relacion.
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Capitulo 8: Desarrollo

8.1. Etapas de POC

Etapa 1: “Comprension del negocio”. Se llevan a cabo reuniones con stakeholders
del area de Supply Chain de SQM para entender sus necesidades y como un
chatbot podria ayudar a mejorar el acceso a informacién clave. Ademas, se rea-
liza un anélisis de los procesos actuales de acceso a la informacién y toma de
decisiones, identificando puntos de dolor y oportunidades de mejora.

Etapa 2: “Comprension de los datos”. Se recopila informacién de diversas bases
de datos de la empresa SQM, incluyendo las bases ME5A, OC, Activacién y
OTIF. Para esto se realiza un andlisis exploratorio de datos (EDA) para entender
la estructura y el contenido de las bases de datos, esto incluye la identificacién
de campos relevantes, tipos de datos, valores nulos y distribucién de valores.
Dado que las tablas provienen de SAP, presentan campos con nombres poco
comprensibles, como "estado_liberacion", "indicador_borrado", "dias_transcurri-
dos", "backlog", "status_tratamiento", entre otros, junto con valores como "L", "S",
"Z04" o "S09". Por ello, el equipo se retne con un ingeniero del drea de ABO,
quien posee conocimientos detallados sobre los campos al estar muy familiari-
zado con el reporte "Dialogo de Desempefio", que contiene las bases de compras

en estudio.

Etapa 3: “Preparacion de los datos”. Se extraen los datos de las bases originales,
luego se limpian y transforman para hacerlos mas comprensibles y relevantes
para el chatbot ocupando la plataforma Azure Synapse, mediante un dataflow
que copia y modifica las bases originales. Esto incluye la eliminacion de colum-
nas innecesarias y el renombrado de campos a un lenguaje més intuitivo. Es im-
portante destacar que este proceso fue iterativo y se ajusté conforme se realiza-
ban pruebas, modificando nombres de campos y afiadiendo o eliminando cam-
pos segtn fuese necesario.

Etapa 4: “Despliegue”. En la plataforma de Azure Synapse, se crean tablas exter-
nas utilizando datos depurados almacenados en un archivo Parquet. Estas tablas
se ubican dentro de una base de datos Azure SQL y estan disponibles para ser
utilizadas por el chatbot. Las tablas se encuentran en un esquema denominado
"CONSUMPTION_LLM".

21



8.2. Etapas de MVP

Etapa 5: “Planificacion”. Se identifican y desglosan todas las tareas necesarias
para el desarrollo del chatbot. El equipo se retine para evaluar las funciones pri-
mordiales que el chatbot debe tener. Considerando que se trata de un producto
minimo viable, la estrategia es comenzar con una versién simple y posterior-
mente ir agregando més funciones conforme sea necesario. Se desarrolla una in-
vestigacion y con esto se seleccionaron librerias ttiles para el desarrollo del chat-
bot.

Etapa 6.1: “Desarrollo de chatbot” (Backend). Se desarrollan las funciones prin-
cipales del chatbot en Python, incluyendo la integracién con las bases de datos
previamente depuradas y la técnica de prompt chaining, que solicita al chat que
clasifique la pregunta del usuario como 1, 2 0 3, y, segtn la respuesta, ejecuta la
pregunta con el contexto y la libreria correspondiente. Esta fase ademas incluye
la construccién de prompts (prompt engineering) necesarios para que el chat pu-
diera conocer las bases y ademds poder clasificar bien cada pregunta realizada.
Se integra un plan de reduccion de alucinaciones, fabricando preguntas sobre las
bases de compra, OTIF o despachos con su respectiva query. Las preguntas que
los usuarios realizan con mayor frecuencia se incluyen como queries de ejemplo.

Etapa 6.2: “Desarrollo de chatbot” (Frontend). Se disefia la interfaz de usuario
usando Streamlit, asegurando que fuera intuitiva y facil de usar. Se realiza una
pagina de bienvenida, pidiendo al usuario entrar con su cuenta de Microsoft para
poder comenzar a hacer preguntas. Se agregan paginas adicionales, ademas de
la que contiene al chatbot. Estas son “FAQ”, la cual contiene informacién sobre
las bases que a las que tiene acceso el chatbot y algunas queries de ejemplo para
que el usuario conozca que preguntas puede contestar bien el chatbot. También
estan las paginas “COyA” y “ABE” que contienen un texto que informa al usua-
rio que ambas paginas se encuentran en proceso de construccion. Al abrir el chat-
bot se muestra hasta que fecha estan actualizados los datos. Se integra boton de
“Me gusta” o “No me gusta” que aparece cuando el chatbot da una respuesta,
para que el usuario pueda calificar la respuesta y el equipo pueda revisar las
preguntas que salieron bien y arreglar/mejorar las que estan mal calificadas.
Ademads, se agrega un botén que permite al usuario ver la query que se utiliza
para generar la respuesta y otro botén que le permite al usuario poder ver el
dataframe generado a mas detalle (se muestran todas las columnas y filas gene-
radas. Se agrega visualizacion de carga para cuando el chatbot esta generando
una respuesta.

Etapa 7: “Integracion continua”. Se utiliza Git para gestionar el cédigo fuente. Se
crearon ramas especificas para diferentes funcionalidades (Dev para desarrollo
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y Main para la version definitiva). Cada vez que se integra nuevo codigo, se eje-
cutan pruebas manuales para asegurar que las nuevas funcionalidades no intro-
ducen errores en el sistema existente. Cuando se asegura que las nuevas funcio-
nalidades funcionan de manera correcta, se realiza un merge de estas ramas
“Feature” a la rama “Dev”.

Etapa 8: “Monitoreo y feedback”. Se implementa herramienta llamada “Termo-
metro LLM” para monitorear el desempefio del chatbot en las pruebas de usabi-
lidad y recopilar el feedback de los usuarios para poder hacer respectivas mejo-
res y/o arreglos de bugs, esta herramienta toma los datos desde un CSV. Este
archivo contiene los datos de cada pregunta, respuesta, query, clasificacion de la
pregunta, tiempo de respuesta y calificacién proporcionada por el usuario (“Me
gusta” o “No me gusta”), para luego cargarlos a un PowerBI que tiene una inter-
faz que permite ver el tiempo promedio de respuesta durante la sesién, la canti-
dad de preguntas correctamente evaluadas y su porcentaje. Ademads, se organi-
zan reuniones cada dos semanas con usuarios para que puedan poner a prueba
al chatbot realizando preguntas. Estas pruebas son cruciales para evaluar el
desempefio y obtener feedback directo. Después de cada sesiéon de prueba, se
realiza un levantamiento que compila y analiza el feedback recibido. Se identifi-
can dreas de mejora y se priorizan las acciones a tomar.

Etapa 9: “Mejora continua”. Las mejoras se realizan continuamente en base al
feedback. Esto incluye ajustar los prompts, modificar las queries de ejemplo, y
refinar el c6digo para mejorar el rendimiento y la precisién del chatbot, ademas
de afiadir nuevas funciones, como que entregara datos en tablas o agregar nue-
vas bases de datos a pedido de los usuarios.

23



Capitulo 9: Resultados

9.1. Etapas de POC

Etapa 1: “Comprension del negocio”. Como resultado del conocimiento més pro-
fundo del problema del usuario, se arma el flujo de Ilustracién 3 (Pérez, 2023). Se
observa que el proceso mas demoroso es el del analista, que generalmente para
responder al requerimiento necesita descargar la base de datos desde SAP y
luego de eso aplicar filtros necesarios para poder encontrar la informacién que el
Gerente requiere.

Gerente de Supply Chain Subgerencia de Supply Chain Analista de datos

Evalua a que analista Revisa el requerimiento y
Pide informacién preguntarle Ia infermacion busca la informacion pedida
de acuerdo a la Subdrea en las bases de datos

Ilustracion 3: Flujo de consultas en altos ejecutivos

Etapa 2: “Comprension de los datos”. Se realiza la metadata de varias bases de
datos, proporcionando detalles especificos de cada una. La base ME5A contiene
46 columnas, la base OC tiene 45 columnas, la base Activacion consta de 33 co-
lumnas y la base OTIF 25 columnas. Todos estos detalles se registran en un ar-
chivo Word que esta disponible para todo el equipo. Se muestra una péagina de
la metadata de la base activacién en anexo E.1.

Etapa 3: “Preparacion de los datos”. Se muestran algunos de los cambios realiza-
dos a los datos en anexo E.3, se puede ver que se realizaron cambios de nombre,
formato de columnas y se agregaron filtros pedidos por los stakeholders.

Etapa 4: “Despliegue”. La base MESA se reduce a 9 columnas, la base OC a 24
columnas, la base Activacion a 11 columnas y la base OTIF a 20 columnas. Se
pueden ver los campos que resultan en anexo E.4.
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9.2. Etapas de MVP

e Etapa 5: “Planificaciéon”. Se define flujo de chatbot que se ve en la Ilustracion 4
(elaboracion propia). Inicialmente, se emplea Langchain, y posteriormente se in-
tegrara Streamlit para el frontend, seguido por Vanna.Al para refinar las consul-

tas SQL.
LangChaln \

“; Cuantos impulsores
E compramos el mes
o pasado?” \ ' .

O
T — Streamlit
El mes pasado se Datos Estructurados
compraron 3?5 Activacion, OC, MESA, OTIF
impulsores y Sabanilla despachos

Ilustracion 4: Flujo de chatbot

e Etapa 6.1: “Desarrollo de chatbot” (backend). Se muestra el flujo del prompt chai-
ning en la Ilustracién 5 (elaboracién propia). Ademas, se adjunta una imagen de
algunas queries de ejemplo en anexo E.2.

Prompt
Engineering
5.9

[HINOGETN N ——
;Qué Datos estructurados
£Qué contexto / [ + GPT 4.0 |

es el mas
E adecuado para
@) 0O responder la o—
f ~N siguiente — Contexto Bl — a=| + geras
] {pregunta}? Metadata reportes
=T [ CPT 3.5
GPT-4 Contexto general Emmmsd G,,gm_s
GPT 3.5

Ilustracion 5: Flujo de Prompt Chaining

e Etapa 6.2: “Desarrollo de chatbot” (frontend). En particular, el indicador de "car-
gando respuesta" ha sido bien recibido por los usuarios, ya que les proporciona
una sensacion de certeza durante la espera. Ademas, la inclusiéon de una pagina
de preguntas frecuentes (FAQ) ha sido ttil para orientar las consultas de los
usuarios, lo que ha contribuido a mejorar la precisién y relevancia de las respues-
tas del chatbot. En anexo E.5, se muestra la pagina de bienvenida y la informacion
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que se muestra en la seccion FAQ. En la Ilustracion 6 se puede ver la interfaz del
chatbot actual, donde se indica la pregunta, respuesta del chatbot y query utili-
zada.

Soqui-bot < #

Bases de datos con fecha hasta:

Hola Martin Riveral Por favor, indicame como puedo ayudarte &

Cuantas valvulas compre el 2023?

En el afio 2023 compraste 11,885 valvulas.

Mostrar Query

SELECT SUM(cantidad_compra) FROM CONSUMPTION_LLM base_ OC WHERE
nombre_producto LIKE "%valvula%' AND YEAR(fecha_creacion_OC) LIKE '2023"

Visualizar DataFrame

i o

Guardar feedback

Ilustracion 6: Interfaz de chatbot

Etapa 7: “Integracién continua”. Se muestra el flujo de GIT para la creaciéon de
ramas en anexo E.6.

Etapa 8: “Monitoreo y feedback”. Se muestra la imagen de la herramienta Ter-
moémetro LLM en anexo E.§, la cual permite evaluar rdpidamente como fue el
desempefio de una prueba de usabilidad con algtan usuario.

Etapa 9: “Mejora continua”. Se observa una lista de funcionalidades que se agre-
gan y bugs que son arreglados como resultado de los feedback de usuarios
(anexo E.9). Se puede notar que ha mejorado el desempefio del chatbot desde la
demo 1 a la demo final (anexo E.7). Actualmente el chatbot est4 contestando con
un promedio de tiempo de 15 segundos con las preguntas con queries.
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Capitulo 10: Discusiones

10.1. Analisis critico de objetivos

Los objetivos planteados inicialmente fueron claros y ambiciosos, centrados en me-
jorar el acceso a la informacién y facilitar la toma de decisiones mediante un chatbot. Sin
embargo, la estudiante ve necesario cuestionar si estos objetivos cubren todas las necesi-
dades criticas de la empresa. Por ejemplo, se podria considerar si el chatbot debe incluir
funciones de analisis predictivo para anticipar problemas de abastecimiento. Una posible
alternativa es incorporar andlisis predictivos dentro del chat, esto implicaria costos signi-
ficativos y complejidades técnicas, ya que requiere la recopilacién y limpieza de datos
historicos, el desarrollo de algoritmos de machine learning y la contratacién de expertos
en datos.

10.2. Analisis critico de alcances

Ambas partes (empresa y estudiante) cuestionan la decisién de no agregar mas bases
de datos de otras subdreas, ya que se dedica mucho tiempo a afinar los datos de compras,
OTIF y despachos. Una alternativa podria haber sido aumentar el equipo, permitiendo
que una parte de éste se enfocara en los datos existentes mientras la otra parte trabajaba
en la incorporacién de nuevas bases de datos. Aunque esto habria incrementado los costos
debido a la necesidad de mas personal y recursos, el beneficio habria sido significativo: el
chatbot podria haber servido a una mayor parte de las subéreas de Supply Chain, propor-
cionando un acceso mas amplio y completo a la informacién critica.

10.3. Analisis critico de resultados

Una mayor colaboracién con los usuarios desde el inicio podria haber identificado
necesidades adicionales y ajustado los objetivos del chatbot de manera mas precisa. Esto
ocurre debido a comunicacién insuficiente con los usuarios. Una alternativa hubiera sido
realizar encuestas a los altos cargos, lo que habria permitido una recoleccién continua de
teedback y necesidades de los usuarios, permitiendo ajustes més precisos.

La estudiante cuestiona que no se pudo medir objetivamente el desempefio del chat-
bot, ya que la evaluacion fue principalmente manual debido a la falta de tiempo para
investigar e implementar herramientas adecuadas. Como alternativa, se podria haber uti-
lizado inteligencia artificial para evaluar automaticamente si las respuestas del chatbot
estaban bien formuladas o no. Esta alternativa habria requerido mas tiempo para el
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desarrollo y capacidades técnicas mas avanzadas en los miembros del equipo, pero habria
proporcionado una evaluacién mas precisa y continua del rendimiento del chatbot, mejo-
rando su calidad y fiabilidad a largo plazo.

Las queries de ejemplo se desarrollaron en base a las preguntas que el personal del
area de ABO consideraba importantes. Sin embargo, estas queries no se validaron ni se
ampliaron con aportes de la gerencia. Dado que el desempefio del chatbot depende en
gran medida de la calidad de estas queries de ejemplo, la falta de validacién con usuarios
de alto nivel fue una limitante significativa. Realizar mas demostraciones y obtener
feedback directo de los gerentes habria garantizado un conjunto de queries de entrena-
miento mas robusto y relevante.

En cuanto a la investigacion de herramientas de Large Language Models (LLM), ini-
cialmente se utiliz6 Langchain, pero se observé que no ofrecia respuestas adecuadas al
momento de interactuar con bases de datos, lo que llevé a tomar la decisién de continuar
con el framework que ofrece Vanna. Una investigacién mas exhaustiva y temprana sobre
las diferentes herramientas disponibles podria haber identificado la opcién mas adecuada
desde el principio, ahorrando tiempo y recursos valiosos.

Uno de los desafios actuales es la reduccion de alucinaciones, es decir, respuestas
incorrectas generadas por el chatbot. Para que sea realmente confiable, es crucial minimi-
zar estos errores. Esto exige mejorar continuamente la calidad de los datos, las queries de
ejemplo y la tecnologia subyacente. Evaluar nuevos modelos de lenguaje e implementar
mejores practicas en la ingenieria de prompts son pasos necesarios, aunque requieren
tiempo adicional y pueden aumentar los costos. Esto es esencial para que la Gerencia de
SQM utilice el chatbot de manera efectiva en situaciones que demanden informacién pre-
cisa y rapida para los clientes.
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Capitulo 11: Conclusiones

El proyecto desarrollado en Brain Food demuestra una concordancia entre los obje-
tivos planteados y los resultados obtenidos. Se logra crear un chatbot capaz de manejar
consultas complejas y proporcionar respuestas rapidas.

En el cumplimiento de los objetivos especificos, se logra analizar detalladamente las
bases de datos ME5A, OC, Activaciéon y OTIF, identificando patrones y anomalias, lo cual
resulta en un archivo con metadata que documenta cada campo.

El proceso ETL se lleva a cabo con éxito, generando nuevas bases de datos con una
estructura optimizada y mds accesible, facilitando su uso por parte del chatbot. Se desa-
rrollaron y se implementaron prompts especificos para mejorar la interaccién del modelo
LLM con las bases de datos, resultando en prompts efectivos que permiten al chatbot
comprender y responder con precision.

La implementacion de un frontend intuitivo y funcional, construido en Streamlit,
garantiza una interfaz amigable para los usuarios, permitiendo una interaccion eficiente.
Asimismo, se disefia un marco de evaluacion para medir el rendimiento del chatbot, pro-
porcionando una herramienta llamada "Termémetro LLM", que permite analizar la pre-
cision y eficiencia del sistema. Se realiza un exhaustivo analisis de usabilidad, recopilando
feedback de los usuarios para identificar y corregir areas de mejora, resultando en una
lista de ajustes y la posterior optimizacion del chatbot y las bases de datos.

La implementacion exitosa del chatbot hara mas eficiente la gestiéon de datos y la
interaccion con los usuarios, lo que se traducird en una mayor satisfaccion del cliente y
una ventaja competitiva en el mercado. Cuando el chatbot esté completamente operativo,
permitird a los altos cargos de SQM obtener respuestas rapidas a sus consultas, agilizando
la toma de decisiones y optimizando los procesos del area de Supply Chain.

El proyecto establece un marco robusto para futuras expansiones y mejoras, asegu-
rando que el chatbot pueda adaptarse a nuevas necesidades y manejar una creciente can-
tidad de datos de manera eficaz. Cuando termine la participacion de la estudiante, se en-
tregara un chatbot listo para facilitar la forma en que se accede y se utiliza la informacién
en la empresa, creando un impacto duradero en la eficiencia y la innovacién de SQM.

El proyecto se encuentra en una etapa inicial con un enfoque en la creacién de un
producto minimo viable (MVP). Aunque el chatbot ya muestra una mejora notable en la
eficiencia y precision en la gestion de datos, su funcionalidad podria ampliarse con la
incorporaciéon de mas bases de datos y capacidades analiticas avanzadas. La dependencia
de la calidad de los datos y la necesidad de mantenimiento continuo representan desafios
que deben ser abordados para garantizar la longevidad y efectividad del sistema.

29



Para el éxito del chatbot es necesario brindarle informacién al equipo de Supply
Chain sobre el uso del chatbot y sus funcionalidades. Asi se podria minimizar el margen
de error al hacer preguntas en un lenguaje comprensible, teniendo conocimiento de las
preguntas que es capaz de contestar y redactando las preguntas de una forma lo mas en-
tendible posible para el chatbot.

Desde un punto de vista académico, se puede continuar investigando cémo mejorar
los algoritmos de procesamiento del lenguaje natural (NLP) y la integracion de técnicas
de inteligencia artificial (IA) mas avanzadas para el chatbot. Profesionalmente, el trabajo
puede ampliarse para incluir més subareas de Supply Chain o a més areas dentro de la
empresa, como ventas y finanzas, proporcionando una herramienta integral que abarque
todas las areas criticas de SQM. Es crucial establecer un sistema de retroalimentacion ro-
busto que permita recoger y analizar continuamente las opiniones de los usuarios para
iterar y mejorar el chatbot de manera constante. Ademas, realizar estudios periédicos para
evaluar el impacto del chatbot en la eficiencia operativa y la toma de decisiones permitird
ajustar las estrategias segtn los resultados obtenidos, asegurando un impacto duradero y
positivo en la empresa.

Asi mismo, se establece que la introduccién del chatbot responde a la necesidad de
optimizar la eficiencia operativa y acelerar el acceso a datos relevantes, aspectos criticos
en la industria minera. Desde una perspectiva de gestiéon del cambio, esta herramienta
facilita una transicién gradual hacia practicas mds digitales y automatizadas, promo-
viendo una cultura de innovacién y adaptacioén tecnolégica en la organizaciéon. Ademas
de modernizar los procesos, el chatbot reduce la resistencia al cambio gracias a su interfaz
intuitiva y centrada en el usuario, lo que mejora la aceptacién y el uso continuo por parte
del personal. Sin embargo, para garantizar su éxito, es crucial que se implementen estra-
tegias efectivas de formacion y comunicacién, asegurando que todos los involucrados
comprendan los beneficios y el funcionamiento del chatbot, lo que refuerza su papel como
un catalizador en la evolucion digital de la empresa.

Para finalizar, se dan las siguientes recomendaciones para la empresa:

¢ Funcionalidades Interactivas: Una posible extension del proyecto es la incorpo-
racion de mas funcionalidades interactivas. Esto incluye la capacidad de generar
graficos e imagenes en las respuestas del chatbot, proporcionando una visualiza-
cién més clara y comprensible de los datos. Ademas, se podria implementar que
el botén de "Me gusta" y "No me gusta" guarde las preguntas y respuestas en el
training data del chatbot, mejorando su capacidad de aprendizaje y ajuste basado
en la retroalimentacion del usuario. También, un botén que explique la query
utilizada por Vanna para responder permitiria a los usuarios comprender mejor
como se generan las respuestas, aumentando la transparencia y confianza en el
sistema.
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Optimizacion del Tiempo de Respuesta: El tiempo de respuesta del chatbot po-
dria mejorarse atin mas utilizando GPT-4 Turbo, una version optimizada del mo-
delo de lenguaje que promete tiempos de respuesta mas rapidos sin comprome-
ter la calidad de las respuestas. Esta actualizaciéon tecnolégica podria hacer que
el chatbot sea mas eficiente y conveniente para los usuarios.

Expansion de Bases de Datos: Otra extension significativa seria agregar mas ba-
ses de datos al chatbot. Queda pendiente integrar las bases de datos de las suba-
reas de Supply Chain de Control de Operaciones y Abastecimiento (COyA) y
Abastecimiento estratégico (ABE).

Ampliacion de Queries: Mds queries permitirian al sistema manejar una mayor
variedad de preguntas y contextos, asegurando que pueda proporcionar respues-
tas precisas y relevantes en mas situaciones.

Mejora de Metadata y RAG de Vanna: Mejorar la metadata de las tablas y el
sistema de Recuperacion y Generacion Automatica (RAG) de Vanna haria que la
informacién que el chatbot puede acceder sea mas precisa y relevante, mejorando
la calidad de las respuestas generadas

Evaluacién de Otros Frameworks de LLM: Se podria considerar la evaluaciéon
de otros frameworks de modelos de lenguaje, como volver a Langchain pero con
un agente propio, utilizar Data Herald, o desarrollar un chatbot basado exclusi-
vamente en prompt engineering. Estas alternativas podrian ofrecer diferentes
ventajas y caracteristicas que podrian ser beneficiosas para el proyecto, permi-
tiendo una mayor flexibilidad y capacidad de adaptacién a las necesidades espe-
cificas de la empresa.
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ANEXOS

Anexos A

A.1. Perfiles profesionales de Brain Food

Los perfiles de la compafiia quedan configurados de la siguiente manera:

* Negocios: personas que trabajan dando la mirada de negocio en proyectos aso-
ciado a la estrategia y transformacion digital.

* Data Science: personas expertas en manejo de datos, analisis y extraccion de infor-
macion, construccion de modelos y algoritmos.

* Desarrollo: personas dedicadas al desarrollo de plataformas web y méviles, inter-
taces gréficas, software, apps, dashboards, entre otros.

* Otros perfiles: personas que dan un soporte interno a la organizacion, tales como
socidlogos, psicologos, socios o perfiles hibridos.A.2 Organigrama de Brain Food

A.2. Organigrama de Brain Food

N= 54 personas

¥
RR.HH. Y Desarrollo ¢ - < <
Organizacional Data Science & Al Data Engineering Automation & Bl

Pirdmide cargos (sin considerar dreas centralizadas de servicios como RRHH)

Heads areas

de practica +

Directores de
Proyectos

Gerentes de proyectos /

Specialists por area
Jefes de proyectos / Tech Lead

Consultores Senior

Consultores

Data Analysts

Nota: elaboracién propia
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A.3. Servicios de Brain Food

Brain Food divide sus servicios en cuatro areas, las cuales interactiian durante los

proyectos para desarrollar soluciones integrales. Las areas y sus descripciones son las que
se indican en la Tabla 1 (Brain Food, s.f.).

Tabla 1: Servicios Brain Food

Ciencia de los
Datos e IA

Se le da sentido a los datos desarrollando modelos con AI/ML con
el fin de comprender, predecir y ejercer influencia en los resultados
de la organizacion.

Estrategia Digi-
tal

Transforma la vision de una empresa en resultados reales, ayuda a
construir una hoja de ruta efectiva y accionable para navegar la in-
certidumbre y alcanzar los objetivos del respectivo negocio.

Automatiza-
cion y Bl

Se transforman los datos en insights, liberando tiempo automati-
zando procesos manuales y repetitivos, mejorando la calidad de la
informacién, dando velocidad y minimizando errores.

Ingenieria de
Datos

Se extraen, preparan y se le da sentido a los datos de una organiza-
cion sin importar el volumen o formato para poder utilizarlos de
manera confiable y rapida.

Nota: elaboracion propia a partir de informacién encontrada en la pagina de Brain Food (https:/ /brain-

food.cl/)
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Anexo B

B.1. Comparacion de la demanda de minerales en
diversas tecnologias energéticas.

A.Transporte
(En kg/vehiculo)

Automdvil convencional h |
M Cobre

4 ! | Hlitio
| ! M Niquel
Il Manganeso

N | (i | M Cobalto
Automovil eléctrico [ i Grafito
L ; . M Tienas raras

M Zinc
T = ; : . EOtras
0 50 100 150 200 250
B. Generacion de energia eléctrica
(En miles de kg/MWh)
Gas natural
Carbén
M Cobre
Nuclear # Niquel
M Cobalto
Solar fotovoltaica Il Manganeso
M Cromo
Molibdeno
Edlica en tierra WZinc
M Tierras raras
Edlica mar adentro Silicio
M Otros

B.2. Organigrama de Supply Chain SQM Lithium

Gerencia de
Supply Chain
German Pérez

Sg. Abastecimiento Sg. Abastecimiento Jefe C. Inventario Sl Envasado Sl Control de Operaciones Jefe Mejoras y Jefe Proyecto
Estratégico Operacional y Recuperacién y Despacho y Almacenamiento Mantenimiento SAP Litio
Karla Salas Paola Olavarria Jairo Caraballo Nicol Rojo Felipe Curiante Mauricio Barrera Fernando Frederick
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Anexo C

C.1. Inversion en GenAl 2019-2023

Generative Al investment explodes in 2023
Disclosed equity funding & deals

Funding
$21.8B
Deals
426
254 257
160
117
$2.98 $1.6B $9.98B $4.38
2019 2020 2021 2022 2023
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Anexo D

D.1. Ejemplo de GenAl

Al Clasico

Al Generativo

Técnicas
discriminativas

Técnicas
generativas

Inferir cosas dentro de los datos:
Clasifica un perro como perro
Ej: Modelo de segmentacion

Creacion de nuevo contenido:
Generar nuevas imagenes de perros
Ej: Generacion de textos

No perro

D.2. Benchmark de herramienta LLM

[Horamiona W Afor ]

Azure OpenAl.
Service

Langchain

« Simplicidad en el uso.

Seguridad y control.

Integrado a nube Azure.

Se puede compartir respuestas con otros, ajustar
hiperpardmetros, limitar uso.

Visualizador de datos, sencillo de utilizar.
‘YYa esta en la empresa.

Versatilidad al maximo. Conectarse a distintos modelos y
distintas bases de datos vectoriales.

Cada dia sale una funcionalidad nueva.

Posee una gran comunidad apoyando su desarrollo.

Mayor control del entrenamiento del modelo.

Mads seguridad en el uso de los datos al usar un modelo
privado.

Integrado con las soluciones que requieren Power BI.

fuentes de datos hasta la analitica avanzada.

D.3. Prompt contexto compras

“Estéas trabajando con una base de datos de Azure. Las tablas que tienes disponibles

[CONSUMPTION_LLM)].base_activacion,
[CONSUMPTION_LLM].base_OC, [CONSUMPTION_LLM].base_OTIF y [CONSUM-
PTION_LLM].sabanilla_despachos. Debes si o si utilizar el esquema [CONSUM-
PTION_LLM] para hacer la query. Ten cuidado, pueden haber precios y montos netos

son:
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+ Es pagado, por token (4 caracteres en prompt).
+ Es caro en sus modelos mas premium.

+ Estd en beta, por lo tanto, no tiene conexiones a todas las BD

vectoriales posibles.

+ Muy limitado en cuanto a inteligencia artificial se refiere.

= Requiere mayor conocimiento, tiempo y desarrollo para
construir una selucién end to end.

* No queda claro donde se despliega esta solucion, podria
ser en cualquier lado y eso implica mayores costos de
desarrollo.

* El modelo es muy grande y requiere una gran cantidad de
recursos de procesamiento y memoria.

= Requiere una gran cantidad de datos de alta calidad y
puede ser dificil de entrenar.

+ Esté obligatoriamente conectado con las soluciones de
Azure de Microsoft.
+ Escaro.

[CONSUMPTION_LLM].base_ MESA,



iguales a 0, no los consideres. Antes de empezar a hacer queries, estudia el nombre de las
columnas, no inventes nombres nuevos, usa los nombres que se encuentran en las tablas.
Para cuando se busque informacién de un nombre o producto, usa OBLIGATORIA-
MENTE la funcién LIKE de SQL adjunta al nombre de la forma %nombre%. Cuando se
busque informacién de un producto, usa si o si el nombre del producto en singular. Si la
palabra que estéds buscando lleva tilde, realiza dos busquedas, por ejemplo LIKE "valvula"
OR LIKE "vélvula" considera que todas las fechas presentes en las tablas tienen formato
yyyy/mm/dd, realiza las queries de fechas con este formato.”

D.4. Prompt clasificacion

“Clasificacion de la pregunta en base a las siguientes descripciones: 1. Compras, so-
licitudes de pedido, OTIF (on time in full) y despachos: si para responder la pregunta
requiere de informacioén sobre compras de materiales, productos o herramientas. Esta in-
formacion puede ser ordenes de compra (OC), ordenes de compra aprobadas (activacion),
solicitudes de pedido (SOLPED), proveedores, fechas de entrega, que producto se com-
pro, las cantidades y el precio, el OTIF de proveedores (base_OTIF) e informacion general
sobre despachos realizados. 2. presupuesto, productos envasados hidroxido, control
LiOH, CDDE, produccién de carbonato e hidroxido y existencias: si para responder la
pregunta se requiere informacion sobre los presupuesto, productos envasados de hidro-
xido, control LiOH, CDDE, produccién y existencias. 3. General: si la pregunta es mas
bien general sobre la empresa y no aplica en las clasificaciones previas. Necesito que cla-
sificacion sea "1", "2" 0 "3", es importante que la respuesta tenga solo un caracter Es muy
importante que tu respuesta tenga solo 1 caracter.”
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Anexo E

E.1. Muestra de metadata de base Activacion

BASE_ACTIVACION
Filas 55541. Columnas 33

Tiene info sobre las ordenes de compra aprobadas, las gue ya estan en faena.

Salen filas vacias desde la columna “precio_neto_pedido” hacia adelante, son
aproximadamente 43 filas.

Detalles: Hay muchos valores que tienen tildes o i, esto puede generar emor. Muchas
fechas en un formato no conveniente para consultar. “sociedad” v “*nombre_empresa”
dicen lo mismo, quizas es mejor dejar una o combinarlas. Al separar “precio_neto_pedido”
con "moneda”, puede generar confusidn al consultar un precio v que aparezca solo el valor
sin la moneda. Hay muchas variables categdricas que son nimeros o palabras raras,
quizas seria Otil tener un diccionario de esos valores para cambiarlos. Se repiten los
valores de "nombre_interlocutor” con “activador”.

nombre_func_interlocutor: Formato nvarchar{4000). Resultado Unico: "Activador”. Letras.

nombre_interlocutor: Formato nvarchar{4000). Toma 27 valores categdricos distintos
(interlocutores). Indica nombre interlocutor en maylsculas. Letras. Hay apellidos con N.
Interfiere para gque la orden llegue a la fasna.

documento_compras: Formato nvarchar{4000). Varia de 1000344%81 5 9000091629 (no
escala de a 1). Ndmeros enteros. Documentos de compra.

sociedad: Formato nvarchar(4000). Toma valores categdricos 100 (*SOM S.A"), 400
(“SOM Industrial S.A."), 1800 ("S0M Mag SpA”), 1900 ("SOM Salar S.A."). Numeros enteros.

nombre_empresa: Formato nvarchar(4000). Toma valores categdricos "SOM S.A”, "SOM
Industrial S.A", “S0M Mag SpA” (aparece poco) v “SOM Salar S.A". Lefras. Nombre de la
empresa SOM.

fecha._enirega: Formato nvarchar{4000). Toma valores de 20220718 (18 de julio 2022) a
20250804 (04 de agosto 2025). NUmeros enteros. Al indicar fecha de entrega se
recomienda cambiar los ndmeros en formato Date. Fecha prevista de entrega de pedido.

nombre_comprador. Formato nvarchar({4000). Toma 42 valores distinfos (compradores).
En algunos casos nombre_interlocutor coincide con nombre_comprador. Letras. Primera
inicial del nombre seguido del primer apellido (esto varia, en algunos casos se deja las dos
primeras iniciales o mas), todo en maylsculas.

nombre_proveedor: Formato nvarchar(4000). Letras. Hay palabras con N, ii v tildes,
nombres escritos con mindsculas y mayusculas. Empresa provesdora.

proveedor: Formato nvarchar{4000). Nimeros enteros combinados con letras en algunos
casos. Rut de empresa proveedora sin puntos ni guion. Quizas se deberfa llamar
documento_proveedor o algo parecido para que se distinga bien de "nombre_proveedor”.

linea: Formato nvarchar{4000). Toma valores de 00010 a 01490, va escalando de 10 en 10.
Mimeros enteros. Linea de produccicn.
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E.2. Queries de ejemplo

--Dame un promedio de los dias transcurridos para las ordenes de compra del 2024, agrupa por comprador
SELECT bo.nombre_comprador, CAST(AVG(bo.dias generacion_0C) AS DECIMAL(10,2)) AS promedio_dias

FROM CONSUMPTION LLM.base OC bo

WHERE YEAR(bo.fecha_creacion_0C) LIKE "2024°

GROUP BY bo.nombre comprador

--Cuantas lineas con entrega atrasadas pendientes hay al dia de hoy?
SELECT COUNT(*) AS lineas_entregas_atrasadas_pendientes

FROM CONSUMPTION LLM.base activacion

WHERE cantidad_pendientes_entregar > @

AND CAST(Techa prevista entrega AS DATE) <= CAST(GETDATE() AS DATE);

--Dime la cantidad de lineas de compra generadas el 2024 de material genéri

SELECT COUNT(*) AS lineas creadas

FROM CONSUMPTION LLM.base OC

WHERE tipo_de_material LIKE ‘%Material Genérico%' AND YEAR(fecha_creacion 0C) LIKE "2024'

--Muestrame la cantidad de lineas por grupo de compradores
SELECT bo.grupo compras, COUNT(*) as lineas compradores
FROM CONSUMPTION LLM.base OC bo

GROUP BY bo.grupo_compras

--Dame un promedio de los dias desde que se genero la OC para las ordenes de compra del 2024
SELECT AVG(CAST(dias_generacion_OC AS FLOAT)) AS promedio_dias

FROM CONSUMPTION LLM.base OC

WHERE YEAR(fecha_creacion OC) LIKE '2024'

--Cuantas solicitudes de pedido hay pendientes hace mas de 15 dias?
SELECT COUNT(*) AS solicitudes_pendientes
FROM CONSUMPTION LLM.base MESA
WHERE estado_tratamiento_pedido LIKE '¥no tratadoX’
AND DATEDIFF(DAY, fecha aprobacion_pedido, GETDATE())>15

E.3. Cambios a las bases en Azure Synapse

baseOC's column hTe Name as

abc documento_compras v documento_compras
abe posicion v linea_compras

abe solicitud_pedido v documento_solicitud_p...
abc pos_solicitud_pedido v linea_solicitud_pedido
abc comprador - nombre_comprador
abc tratamiento_oc v estado_compra

abe tipo_compra v tipo_compra

abc centro_final v centro_despachos
abc material v id_producto

abe tipo_de_material v tipo_de_material

texto_breve
grupo_articulos
cantidad_pedido
valor_neto_usd

valor_neto_clp
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nombre_producto
grupo_articulos
cantidad_compra
valor_neto_usd

valor_neto_clp



Column name *

fecha_creacion_orden_compra

Expression

toDate(fecha_creacion_orden_compra, "yyyyMMdd")

\:\ Column Expression

\:\ nombre_comprador W lower(nombre_comprador) abc
\:\ estado_compra A lower(estado_compra) abe
\:\ tipo_compra 4 lower(tipo_compra) abc
\:\ clase_documento_compra A lower(clase_documento_compra) abe
\:\ centro_produccion g lower(centro_despachos) albac
\:\ nombre_producto W lower(nombre_producto) abe
\:\ grupo_articulos b lower(grupo_articulos) abe
|_| nombre_proveedor hd lower(nombre_proveedor) abc

Output stream name * filter1

Description

Incoming stream *

Filter on *

Filtering rows using expressions on
columns ‘estado_liberacion,
indicador_borrado’

minusculas
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estado_liberacion == "XX" &&
(indicador_borrado = "L" &&
indicador_borrado 1= "S")
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E.4. Campos de bases de datos modificadas

Base OC
id_orden_compra
documento_compras
linea_compras
id_solicitud_pedido
documento_solicitud_pedido
linea_solicitud_pedido
nombre_comprador
grupo_compras
estado_compra
tipo_compra
clase_documento_compra
centro_despachos
nombre_proveedor
rut_proveedor
fecha_creacion_OC
dias_generacion_0C
id_producto
tipo_de_material
nombre_producto
grupo_articulos
precio_producto_USD
precio_producto_CLP
cantidad_compra
valor_neto_usd
valor_neto_clp

Tabla 2: Campos de bases de datos modificadas

Base MESA
id_solicitud_pedido
documento_solicitud_pedido
linea

creador_pedido
estado_tratamiento_pedido
tipo_solicitud_pedido
cantidad_pedida
fecha_creacion_pedido
fecha_aprobacion_pedido

Base Activacion
id_orden_aprobada
documento_compras
linea_aprobada
nombre_activador
nombre_proveedor
rut_proveedor
tipo_de_proveedor
fecha_prevista_entrega
cantidad_pendientes_entregar
dias_atraso_entrega
estado_entrega

Base OTIF
nombre_proveedor
id_compra
documento_compra
posicion

tipo_oc
clase_compra

area

grupo_compras
nombre_producto
precio_neto_usd
cantidad_material_oc
cantidad_recepcionada_bodega
fecha_pedido
fecha_entrega
fecha_prevista_entrega
sociedad
centro_despacho
grupo_articulo
infull_proveedor
ontime_proveedor

E.5. Frontend Chatbot

iBienvenido/a!

| Iniciar sesion Bienvenido/a al Soquibot, la herramienta que te permitird consultar datos de Supply Chain.

Por favor inicia sesion para poder empezar a hacer preguntas.
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Soqui-bot < ¥

Base: datos con fecha hasta:

Hola Monserrat Marchant! Por favor, indicame como puedo ayudarte &

Brain
Food

Cerrar sesion

FAQ

En este chatbot se estdn usando distintas bases, entre ellas la MESA, base OC, base Activacion, base OTIF y

sabanilla de despachos.

Aqui abajo podrés previsualizar la forma en que es cada base para poder saber que preguntas hacer!

Aqui puedes encontrar queries de ejemplo

Aqui puedes previsualizar la base MESA

Aqui puedes previsualizar la base OC

Aqui puedes previsualizar la base activacion

Aqui puedes previsualizar la base OTIF

Aqui puedes previsualizar la base sabanilla_despachos
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Soqui-bot < #

Bases de datos con fecha hasta:

Hola Monserrat Marchant! Por faver, indicame como puedo ayudarte &

puedes darme la informacion de presupuestos 20237

Lo siento, no tengo acceso a la informacién detallada de presupuestos para el afio 2023. Sin
embargo, puedo dirigirte a los reportes de Power Bl que podrian ser (tiles para obtener
informacién financiera actualizada. Te recomiendo revisar el Reporte de Control Presupuestario,
que contiene informacién sobre el presupuesto gastado por Unidad de Negocio y otros
indicadores financieros importantes. Puedes acceder a este reporte a través del siguiente enlace:

. Espero gue te sea de ayuda.

Mostrar Query

16 9

Guardar feedback

Visualizar DataFrame

E.6. Gitflow

BF Ambiente Brain Food

feature/feature_name

(ramas de £

dev

O O O
(rama colabracién \J A\ \J \J

Hotfix Commit

» Ambiente SQM
Q l
pre-produccién )
~ O O
20 3.0
O —0)
J \ J\)
1.0 20 3.0
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E.7. Mejora de chatbot actual con respecto a la
prueba de concepto

PoC
B Mes 1 MVP

% preguntas exitosas demos # de datasets utilizados
La precision de respuestas de la @ En la primera version se

primera demo era de un 41%. Se utilizaron 3 bases de datos

Disminucién de tiempo promedio por
pregunta de 72 segundos a 30 segundos

Tiempo promedio de respuesta

desarrollaron avances logrando (solicitudes de pedido,
un 88% ]
ordenes de compra y
activacién).

Actualmente se incorpord
despachos y s2 estd
trabajando en la base OTIF

# mejoras implementadas

A partir de las demos desarrolladas, se han
implementado 8 oportunidades de mejoras
levantadas junto a JP Gallarde

# formatos de respuesta

En la PoC, el chatbot respondia solo con Eﬂ}
consultas sobre las bases de datos,

mientras que ahora ademds responde con

tablas y metadata de reportes
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E.8. Prototipo de Termémetro LLM

Termometro LLM 29-05-2024 14:16:32
Earliest session timestamp
ferhdonserrat Marchant Tiempo de respuesta Porcentaje de aciertos

g0 \
session_timestamp £} AN
—_— n .
LI 29-05-2024 14:16:32 H *\ 0
- 50%
E = \‘
) \
\h
-
\\
Total de preguntas 10 0 —
Total de aciertos 5 classification  Cantidad1 Cantidad2 Cantidad2 Tiempo de respuesta promedio en
6 segundos

ra

3 2
clasificacian - 6 5 5
1 L]

3
: : uzsr question time  question answer

Monserrat Marchant
Menserrat Marchant

hola

puedes darme el top 10 de provesdores segun &l gasto

Monserrat Marchant  14:24:36 puedes darme alguna informacion scbre los presupuestos de 20247

E.9. Arreglo de bugs y funcionalidades nuevas

Arreglo de bugs Funcionalidades agregadas
A veces responde en inglés Botoén para ver query
Clasificador se marea Pagina de FAQ
Agregar campo backlog Botén de “me gusta” y “no me gusta”
Agregar campo grupo de compras Botén para ver dataframe
No tiene memoria Fecha de dltima actualizacién de data
Aplicar filtros Inicio de sesion
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