COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

AGENTE LLM PARA LA RECOLECCION DE
DATOS

Miguel Angel Davila Romero

Supervisado por: Carlos Morras Ruiz-Falcé

UNIVERSIDAD PONTIFICIA DE COMILLAS
ICAI

Master en Big Data: Tecnologia y Analitica Avanzada

Enero de 2025






Miguel Angel Davila Romero, declara bajo su responsabilidad, que el Proyecto

con titulo Agente LLM para la recoleccién de datos presentado en la ETS

de Ingenieria (ICAI) de la Universidad Pontificia Comillas en el curso académico

2023/24 es de su autoria, original e inédito y no ha sido presentado con anterioridad

a otros efectos. El Proyecto no es plagio de otro, ni total ni parcialmente y la

informacion que ha sido tomada de otros documentos esta debidamente referenciada.
DAVILA

Nombre de reconocimiento (DN):

ROMERO ces

serialNumber=IDCES-77691852Z,

MlGUEL ANGEL givenName=MIGUEL ANGEL,

sn=DAVILA ROMERO, cn=DAVILA

-776918527  juoue e

Fecha: 2025.01.07 18:34:51 +01°00" 07

Autoriza la entrega:

EL DIRECTOR DEL PROYECTO

Carlos Morras Ruiz-Falco

V. B. DEL COORDINADOR DE PROYECTOS

Emilio Martin Gallardo



07

01

2025


AUTORIZACION PARA LA DIGITALIZACION, DEPOSITO Y DIVUL-
GACION EN RED DE PROYECTOS FIN DE GRADO, FIN DE MASTER,
TESINAS O MEMORIAS DE BACHILLERATO

12. Declaracion de la autoria y acreditaciéon de la misma.

El autor D. Miguel Angel Davila Romero DECLARA ser el titular de los derechos

de propiedad intelectual de la obra: Agente LLM para la recoleccion de datos | que ésta es una obra

original, y que ostenta la condicién de autor en el sentido que otorga la Ley de Propiedad

Intelectual.
292, Objeto y fines de la cesion.

Con el fin de dar la maxima difusion a la obra citada a través del Repositorio institucional
de la Universidad, el autor CEDE a la Universidad Pontificia Comillas, los derechos de
digitalizacion, de archivo, de reproduccién, de distribucion y de forma gratuita y no exclusiva,
por el maximo plazo legal y con ambito universal, de comunicaciéon publica, incluido el
derecho de puesta a disposicion electrénica, tal y como se describen en la Ley de Propiedad
Intelectual. El derecho de transformacion se cede a los unicos efectos de lo dispuesto en la

letra a) del apartado siguiente.
32. Condiciones de la cesién y acceso

Sin perjuicio de la titularidad de la obra, que sigue correspondiendo a su autor, la cesién

de derechos contemplada en esta licencia habilita para:

(a) Transformarla con el fin de adaptarla a cualquier tecnologia que permita incorporarla
a internet y hacerla accesible; incorporar metadatos para realizar el registro de la obra

e incorporar “marcas de agua” o cualquier otro sistema de seguridad o de proteccién.

(b) Reproducirla en un soporte digital para su incorporacién a una base de datos electréni-
ca, incluyendo el derecho de reproducir y almacenar la obra en servidores, a los efectos

de garantizar su seguridad, conservacion y preservar el formato.

(¢) Comunicarla, por defecto, a través de un archivo institucional abierto, accesible de

modo libre y gratuito a través de internet.


Miguel Ángel Dávila Romero

Agente LLM para la recolección de datos


(d) Cualquier otra forma de acceso (restringido, embargado, cerrado) deberd solicitarse

expresamente y obedecer a causas justificadas.
(e) Asignar por defecto a estos trabajos una licencia Creative Commons.

(f) Asignar por defecto a estos trabajos un HANDLE (URL persistente).

42. Derechos del autor.
El autor, en tanto que titular de una obra tiene derecho a:

(a) Que la Universidad identifique claramente su nombre como autor de la misma

(b) Comunicar y dar publicidad a la obra en la versién que ceda y en otras posteriores a

través de cualquier medio.
(c) Solicitar la retirada de la obra del repositorio por causa justificada.

(d) Recibir notificacién fehaciente de cualquier reclamacién que puedan formular terceras
personas en relacion con la obra y, en particular, de reclamaciones relativas a los

derechos de propiedad intelectual sobre ella.

52. Deberes del autor.

El autor se compromete a:

(a) Garantizar que el compromiso que adquiere mediante el presente escrito no infringe
ningiin derecho de terceros, ya sean de propiedad industrial, intelectual o cualquier

otro.

(b) Garantizar que el contenido de las obras no atenta contra los derechos al honor, a la

intimidad y a la imagen de terceros.

(¢) Asumir toda reclamacién o responsabilidad, incluyendo las indemnizaciones por danos,
que pudieran ejercitarse contra la Universidad por terceros que vieran infringidos sus

derechos e intereses a causa de la cesidn.



(d) Asumir la responsabilidad en el caso de que las instituciones fueran condenadas por

infraccion de derechos derivada de las obras objeto de la cesion.

62. Fines y funcionamiento del Repositorio Institucional.

La obra se pondra a disposicion de los usuarios para que hagan de ella un uso justo y
respetuoso con los derechos del autor, segtin lo permitido por la legislacion aplicable, y con
fines de estudio, investigacién, o cualquier otro fin licito. Con dicha finalidad, la Universidad

asume los siguientes deberes y se reserva las siguientes facultades:

e La Universidad informard a los usuarios del archivo sobre los usos permitidos, y no
garantiza ni asume responsabilidad alguna por otras formas en que los usuarios hagan
un uso posterior de las obras no conforme con la legislacién vigente. El uso posterior,
mas alla de la copia privada, requerird que se cite la fuente y se reconozca la autoria,

que no se obtenga beneficio comercial, y que no se realicen obras derivadas.

e La Universidad no revisara el contenido de las obras, que en todo caso permanecera
bajo la responsabilidad exclusive del autor y no estara obligada a ejercitar acciones
legales en nombre del autor en el supuesto de infracciones a derechos de propiedad
intelectual derivados del depdsito y archivo de las obras. El autor renuncia a cualquier
reclamacion frente a la Universidad por las formas no ajustadas a la legislacién vigente

en que los usuarios hagan uso de las obras.

e La Universidad adoptara las medidas necesarias para la preservacién de la obra en un

futuro.

e La Universidad se reserva la facultad de retirar la obra, previa notificacién al autor,

en supuestos suficientemente justificados, o en caso de reclamaciones de terceros.



Madrid, a ...7..de ..€nero_ . ... ... de . 2025

ACEPTA

DAVILA
ROMERO
MIGUEL ANGE
-77691852Z ISR

Motivos para solicitar el acceso restringido, cerrado o embargado del trabajo en el Repo-

sitorio Institucional:



7

enero

2025





COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

AGENTE LLM PARA LA RECOLECCION DE
DATOS

Miguel Angel Davila Romero

Supervisado por: Carlos Morras Ruiz-Falcé

UNIVERSIDAD PONTIFICIA DE COMILLAS
ICAI

Master en Big Data: Tecnologia y Analitica Avanzada

Enero de 2025






Resumen

Este trabajo de fin de master presenta el desarrollo de un sistema modular para la auto-
matizacién de interacciones cliente-empresa mediante grandes modelos de lenguaje (LLM).
El sistema, implementado en la empresa Votconnect, se centra en la creacién de skills con-
figurables que permiten a los agentes auténomos recopilar, validar y operar sobre parametros
de manera robusta y adaptable a diversos casos de uso.

Se revisa el estado del arte en Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) y LLM, desta-
cando los avances recientes y los desafios asociados, como la falta de robustez y las alucinacio-
nes de los modelos. La arquitectura propuesta utiliza componentes modulares y técnicas de
validacién avanzadas para asegurar la precision y fiabilidad de las interacciones, superando
las limitaciones de los agentes auténomos actuales.

El sistema es evaluado en contextos practicos como la gestién de reservas en restaurantes
y la consulta de informacién empresarial, demostrando su efectividad y adaptabilidad. A
pesar de los avances, se identifican areas de mejora en términos de latencia y costes, y se
propone la exploracion de nuevas herramientas como LangGraph para futuras iteraciones.

Este trabajo contribuye al desarrollo de soluciones més robustas y eficientes en la auto-
matizacion de interacciones mediante LLM, con el propdsito de conseguir que los agentes

autonomos sean una herramienta viable en un entorno de produccion.






Abstract

This master’s thesis presents the development of a modular system for automating client-
company interactions using large language models (LLMs). The system, implemented at
Votconnect, focuses on creating configurable skills that allow autonomous agents to ro-
bustly and adaptively collect, validate, and operate on parameters for various use cases.

The state of the art in Natural Language Processing (NLP) and LLMs is reviewed,
highlighting recent advances and associated challenges, such as the lack of robustness and
model hallucinations. The proposed architecture employs modular components and advanced
validation techniques to ensure the precision and reliability of interactions, overcoming the
limitations of current autonomous agents.

The system is evaluated in practical contexts such as restaurant reservation management
and business information queries, demonstrating its effectiveness and adaptability. Despite
the advances, areas for improvement in terms of latency and costs are identified, and the
exploration of new tools like LangGraph is proposed for future iterations.

This work contributes to the development of more robust and efficient solutions for au-
tomating interactions using LLMs, with the goal of making autonomous agents a viable tool

in a production environment.
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Capitulo 1

Introduccion

Este trabajo ha sido desarrollado como parte del periodo de practicas que llevé a cabo
desde noviembre en la empresa Votconnect: una start-up cuyo objetivo es la automatiza-
cion de los canales de comunicacién cliente-empresa mediante el uso de grendes modelos de
lenguaje o LLM.

Cuando llegué a la empresa, el producto mas desarrollado era el RAG [27]: un sistema
capaz de agregar informacién externa a un LLM, el cual no forma parte de este trabajo. Sin
embargo, habia otro caso de uso contemplado: las llamadas Skills: procesos llevados a cabo
por el LLM en interaccion con el usuario, en el que se le pedia una serie de parametros para,
posteriormente, operar con ellos. El ejemplo més usado en mi estancia en la empresa, y que
se recuperara mas adelante, es la gestion de una reserva en un restaurante.

Este trabajo se centra en el disenio y desarrollo del sistema de Skills de Votconnect, del
cual he formado parte durante los nueve meses de préacticas que he estado vinculado a la
empresa.

En este primer capitulo se presenta el contenido de este trabajo de fin de master, en el cual
se propone una arquitectura software basada en modelos de lenguaje que tiene como objetivo
la automatizacién de un proceso de recopilacion, validacién y operacion sobre parametros a
partir de la interaccién con el usuario.

Se explicaran aspectos relativos al trabajo, de modo que, una vez finalizado el capitulo,

se puedan presentar los antecedentes que preceden al mismo.



1.1. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es presentar el concepto de Skill desarrollado en
Votconnect: una arquitectura modular que permite a los clientes definir la interaccion entre
usuario y agente auténomo (bot) para tareas en las que se recopilan parametros y se opera
sobre ellos.

De este objetivo, cuya definicién es mas amplia, se derivan miiltiples objetivos especifi-

COS:

e Estudiar el estado del arte en cuanto a agentes auténomos, capaces de llevar a
cabo las tareas que se desean solucionar, para tomar inspiracién y conocer posibles

alternativas.

e Proponer una arquitectura modular que se adapte a distintos casos de uso. El
cliente debe ser capaz de especificar los componentes de la misma para adaptarla a sus

necesidades.

e Conseguir la robustez necesaria en el proceso para que sea factible la puesta en
produccion del producto, un aspecto que los agentes auténomos del estado del arte

aun no han conseguido solventar.

e Explicar dos casos de uso concretos que se han trabajado durante la elaboracion del

trabajo: cémo se adapta la arquitectura a los mismos y como afectarian al cliente final.

e Por ultimo, valorar la arquitectura propuesta: sus posibles problemas y las lineas de

trabajo futuras que permitirian solventarlos.

1.2. Estructura del trabajo

La memoria de este trabajo de fin de master, a partir de este punto, se organiza de la

siguiente manera:

e En el Capitulo 2, Antecedentes y estado del arte, se realiza una revision exhaustiva
del campo del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN). Se abordan su historia, fases
y tareas fundamentales. Ademéds, se profundiza en los Modelos de Lenguaje (LLM),

con un especial énfasis en los agentes auténomos.



En el Capitulo 3, Arquitectura propuesta, se describe detalladamente la arquitec-
tura de la solucién planteada. Se desglosan los componentes de la misma y se explica

cémo se crean y configuran las skills en el sistema propuesto.

En el Capitulo 4, Casos de uso, se ilustran aplicaciones préacticas de la arquitectura
propuesta mediante ejemplos especificos. Se presentan dos casos de uso: la gestién
de reservas en un restaurante y la consulta de informacion empresarial en distintos

convenios.

En el Capitulo 5, Desafios y soluciones implementadas, se analizan los principales
retos encontrados durante el desarrollo del proyecto, como la escalabilidad y la latencia,
asi como los costes asociados. Se describen las soluciones implementadas para superar

estos desafios.

En el Capitulo 6, Conclusiones y lineas de trabajo futuro, se resumen las princi-
pales conclusiones obtenidas a lo largo del trabajo. Se reflexiona sobre el impacto y las
contribuciones del proyecto y se sugieren posibles lineas de investigacion y desarrollo

futuras que podrian expandir o mejorar los resultados obtenidos.






Capitulo 2

Antecedentes y estado del arte

Una vez introducido el trabajo y definidos los objetivos del mismo, el siguiente paso es
llevar a cabo un repaso de aquellos conceptos clave que han permitido llevarlo a cabo, asi
como el estado del arte actual.

En este capitulo se comenzard introduciendo el concepto de procesamiento de lengua-
je natural (PLN), que es el amplio campo en el que se incluye el trabajo.

Se haréd especial hincapié en los grandes modelos de lenguaje (LLM), que tanto
impacto han tenido en los ultimos tiempos: se repasara la linea temporal que culminé con la
arquitectura transformer, en la que se basan los mencionados modelos y que sera descrita
a grandes rasgos.

Por 1ultimo, se explicara el concepto de agentes auténomos: una idea revolucionaria
que permite construir aplicaciones complejas basadas en LLM que interactiien entre si y con
el usuario para llevar a cabo una tarea, lo cual encaja perfectamente con el objetivo principal

de este trabajo.

2.1. Procesamiento del Lenguaje Natural

El procesamiento del lenguaje natural (en inglés, Natural Language Processing) o
PLN [33] es una disciplina dentro del &mbito de la Inteligencia Artificial (IA) dedicada
al estudio y desarrollo de algoritmos y modelos capaces de entender, interpretar y generar
el lenguaje humano de manera que resulta natural para las personas.

Este area interdisciplinaria combina conocimientos de lingiiistica, ciencias de la compu-

tacion y aprendizaje automatico para abordar una amplia gama de problemas relacionados



con el lenguaje, desde la traduccion automatica y el analisis de sentimientos, de los que datan
los primeros estudios, hasta la generacién de texto [31], linea en la cual se lleva trabajando
desde hace anos, pero que ha tenido un gran crecimiento en el iltimo lustro gracias a los

grandes modelos de lenguaje, que se explicaran en la siguiente seccion.

2.1.1. Historia del Procesamiento del Lenguaje Natural

El PLN surge en la década de 1950, con un enfoque influenciado por la lingiiistica estruc-
tural y la teoria de la informacién. Uno de los primeros hitos fue el desarrollo del Modelo
de Markov [)] y el Algoritmo de Viterbi [10], que se utilizaron para el reconocimiento
de patrones en el lenguaje. Al mismo tiempo, se iniciaron los primeros esfuerzos en la tra-
duccién automadtica, destacando el proyecto de Georgetown-IBM [22], que logré traducir
automaticamente unas sesenta oraciones del ruso al inglés.

Durante los anos 1970 y 1980, el campo del PLN comenzd a evolucionar hacia enfoques
méas basados en reglas, con el desarrollo de gramaticas generativas y el andlisis sintactico.
Este periodo vio también el surgimiento de los primeros sistemas de didlogo y chatbots,
como ELIZA [30], un programa que simulaba una conversacién con un psicoterapeuta. Sin
embargo, el rendimiento de los sistemas de la época, como cabria esperar, distaba mucho
del panorama actual, y no daba pie en ningtin caso a vislumbrar un futuro tan prometedor
como el que hoy vivimos.

En la década de 1990, con el auge del aprendizaje automatico, el enfoque del PLN
cambié drasticamente. Se empezé a utilizar el aprendizaje supervisado [13] y no supervi-
sado [0] para el procesamiento de grandes cantidades de datos textuales. Los métodos
estadisticos se convirtieron en herramientas esenciales para tareas como el etiquetado de
partes del discurso (POS tagging)[30] y el reconocimiento de entidades nombradas (named
entity recognition) [29].

En los anos 2000, la atencién se centré en la clasificacion de textos con enfoques proba-
bilisticos, con tareas como la deteccién de spam [241]. Ademads, con la expansién de la web
(que ya empez6 en la década anterior), el corpus de datos disponible para el entrenamiento
de los modelos aumentd en proporciones inconcebibles unas décadas atras.

Por su parte, la década de 2010 marcé un punto de inflexion con la introduccion del

aprendizaje profundo y las redes neuronales artificiales. Modelos como Word2Vec [ 1]



permitieron representar palabras en espacios vectoriales de alta dimensién, capturando
relaciones semanticas de manera més efectiva: se trata de los famosos embeddings [1].

El lanzamiento de los transformers [28] revolucion6 el campo al ofrecer capacidades sin
precedentes en comprensién y generacién de lenguaje, aunque profundizaremos en ello

mas adelante.

2.1.2. Fases del Procesamiento del Lenguaje Natural
El PLN se compone de cinco fases principales [9], que se describen a continuacién.

e Anailisis Morfolégico y Léxico: implica descubrir y describir la estructura de las
palabras. Se descomponen las palabras en sus morfemas, que son las unidades mas
pequenas de significado, identificando y clasificando cada palabra de acuerdo con su

categoria gramatical y significado léxico.

e Analisis Sintactico: esta fase, también conocida como parsing, se centra en analizar
las palabras dentro de una oracién para representar su estructura gramatical. Las
palabras se transforman en una estructura que demuestra como estan relacionadas

entre si.

e Analisis Semantico: se encarga de extraer el significado del contexto, intentando

asignar un sentido a la estructura de las palabras que fue formada previamente.

e Integracion del Discurso: implica la comprension del contexto més amplio y la rela-
cién entre las oraciones para interpretar el significado coherente de un texto completo.
Esta fase es esencial para mantener la coherencia y la cohesion en la interpretacion del

lenguaje, y es una de las mas complejas.

e Analisis Pragmatico: se refiere al proceso de abstraer o derivar el uso deliberado del
lenguaje en situaciones especificas, especialmente aquellas en las que se requiere cono-
cimiento del mundo. Se consideran aspectos como la intencién del hablante, el contexto

social y cultural, y cémo estos factores influyen en la interpretaciéon del lenguaje.

Tradicionalmente, estas fases han sido llevadas a cabo por modelos distintos. Sin em-
bargo, con la irrupcion de los ya nombrados transformers, todo el proceso puede llevarse a

cabo por un tinico modelo de dicha arquitectura.



2.1.3. Tareas del Procesamiento del Lenguaje Natural

Como se ha podido apreciar en el apartado de historia del PLN, son muchas las tareas

que se abarcan en este campo. Algunas de ellas se listan a continuacion.

e POS Tagging: consiste en asignar una etiqueta gramatical a cada palabra de una
oracion. Estas etiquetas pueden ser sustantivos, verbos, adjetivos, adverbios, etc, y nos

dan informacion sobre la funcién de cada palabra dentro de la oracion.

e Named Entity Recognition (NER): implica identificar y clasificar las entidades

mencionadas en un texto, como nombres de personas, organizaciones, lugares, etc.

e Analisis de sentimientos: se centra en determinar la opinién o el sentimiento expre-

sado en un texto. Es una tarea muy 1til en redes sociales o encuestas, por ejemplo.

e Traduccién automatica: consiste en convertir texto de un idioma a otro de manera

automatizada, manteniendo la fluidez y precision en la medida de lo posible.

e Generacion de restimenes: se trata de una tarea compleja, que en un principio
comenzé abordandose como una concatenacién de frases importantes del texto. Sin

embargo, con el tiempo se introdujeron técnicas mas sofisticadas.

e Clasificacion de texto: consiste en categorizar documentos o fragmentos de texto en
diferentes clases o categorias predefinidas. El andlisis de sentimientos no es mas que

un caso de clasificaciéon, como también lo es la deteccién de spam.

e Generacion de texto: el siguiente paso logico, una vez los algoritmos de PLN son
capaces de comprender el texto, es que sean capaces de generarlo. Esta tarea es en la

que se concentra la mayoria del esfuerzo a dia de hoy.

La generacion de texto, de forma indirecta, soluciona todas las demas tareas: un
algoritmo capaz de generar texto también estd capacitado para resolver el resto de tareas de

PLN. Por ese mismo motivo, actualmente nos encontramos la época de la irrupcion de los

Large Language Models (LLM).



2.2. Large Language Models

Los Large Language Models (LLM) son modelos de TA disenados para comprender y
generar lenguaje natural. Utilizan técnicas de aprendizaje profundo para analizar y pro-
ducir texto, lo que les permite realizar una variedad de tareas lingiiisticas, como traduccién
automatica, resumen de texto, generaciéon de contenido y maés. Los LLM se entrenan con
vastas cantidades de datos textuales para capturar patrones y relaciones en el lenguaje, lo
que les permite generar respuestas coherentes y contextualmente relevantes a las entradas

de texto.

2.2.1. Primeros modelos de generaciéon de texto

Antes la llegada de los LLM modernos, los primeros intentos de generar texto automati-
camente se basaron en arquitecturas de redes neuronales recurrentes (RNN) y sus variantes,

como las Long Short-Term Memory (LSTM) y las Gated Recurrent Units (GRU).

Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN) [17] fueron una de las primeras arquitecturas
utilizadas para la generacién de texto. Estas redes son adecuadas para procesar secuencias
de datos, como el lenguaje natural, debido a su capacidad para mantener informacion en
un “estado oculto” que se actualiza a medida que se procesa cada elemento de la secuencia.
Sin embargo, las RNN enfrentan problemas significativos, como la dificultad para capturar

dependencias a largo plazo debido a problemas de desvanecimiento de gradiente [20)].

Long Short-Term Memory

Para abordar las limitaciones de las RNN;, se desarrollaron las Long Short-Term Memory
(LSTM) [21], una variante que introduce nuevos componentes que permiten a la red mantener
y actualizar informacién a lo largo de secuencias mas largas. Las LSTM son capaces de
recordar informacién relevante durante periodos extendidos de tiempo y son menos
susceptibles a los problemas de desvanecimiento de gradientes. Esto las hace mas efectivas

para la captura de dependencias a largo plazo.



Gated Recurrent Units

Las Gated Recurrent Units (GRU) [10] son otra variante de las RNN que simplifica
la estructura de las LSTM manteniendo capacidades similares. Introducen un mecanismo
de puertas que controla el flujo de informacién dentro de la unidad, permitiendo que la
red aprenda dependencias a largo plazo con menos parametros y menor complejidad

computacional.

2.2.2. Transformers

El paper Attention is All You Need [33] present6 una nueva arquitectura que reemplazé
las RNN y LSTM en muchas aplicaciones de procesamiento de lenguaje natural. Debido a
su complejidad, esta arquitectura fue conocide como “Transformers”. Los Transformers se
basan en mecanismos de atencién, que permiten al modelo enfocarse en diferentes partes
de la secuencia de entrada al procesar cada elemento, sin necesidad de procesar el texto en
orden secuencial. Esto se traduce en la posibilidad de paralelizar el procesamiento y, por
tanto, en un mayor rendimiento.

El Transformer se compone de dos partes principales: el codificador y el decodificador.

Ambos estéan formados por bloques de atencién y capas de feed-forward [7].

e Mecanismo de Atencion: La atencion permite que el modelo evalie la importancia
relativa de diferentes partes de la secuencia de entrada. El mecanismo de atencién mas
comun es la atencién “multi-cabeza” (multi-head attention), que permite al modelo

aprender diferentes aspectos de las relaciones en la secuencia de manera paralela.

e Codificador: El codificador o encoder transforma la secuencia de entrada en una
representacion interna a través de miultiples capas de atencion y feed-forward. Cada
capa aplica el mecanismo de atencién para reponderar la importancia de las diferentes
partes de la entrada y luego utiliza una red neuronal feed-forward para procesar esa

informacion.

e Decodificador: El decodificador o decoder utiliza la representacion interna generada
por el codificador para producir la secuencia de salida, aplicando un proceso similar
pero con atencion adicional sobre la secuencia de salida previamente generada para

asegurar la coherencia en la generaciéon del texto.



En la Figura 2.1 se plasma la arquitectura de un Transformer, en la que se pueden distin-
guir los componentes ya explicados. Como se puede apreciar, destaca por su complejidad,
y es por ello que, al no ser el tema principal de este trabajo, no se va a entrar en mayor

profundidad respecto a la arquitectura.
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Figura 2.1: Esquema de la arquitectura Transformer. Fuente: [35]

El entrenamiento de un modelo transformer para dar lugar a un LLM implica un pro-
ceso intensivo de recopilacion y procesamiento de grandes volimenes de datos textuales
extraidos de internet, abarcando multiples idiomas y contextos culturales. Esta vasta diver-
sidad de datos permite que los modelos sean multilingiies, capaces de entender y generar
texto en varios idiomas. Durante el entrenamiento, el modelo se expone a secuencias de pa-
labras y aprende a predecir la siguiente palabra en la secuencia, ajustando sus parametros
para minimizar el error en estas predicciones. Este proceso iterativo y masivo de ajuste
permite al modelo captar patrones lingliisticos complejos y contextuales, dotandolo de una

comprension profunda y versatil del lenguaje humano.



2.2.3. Principales LLM Actuales

Desde el surgimiento de la arquitectura transformer, han sido muchas las empresas que
han entrenado sus propios modelos que, posteriormente, han liberado ya sea como producto

de pago o como modelo de cidigo abierto (open source). Algunos de estos modelos son:

e GPT: propiedad de la empresa OpenAl [1], se trata del LLM més famoso. Su versién
40 es la mas moderna en el momento en el que se escribe esta memoria. Se trata de
un modelo de pago, aunque existe una version gratuita que hoy en dia es una de las

herramientas de IA mas empleadas: ChatGPT.

e Gemini: desarrollado por Google [37], este modelo destaca por su enorme ventana de
contexto (un concepto que representa la “memoria”del modelo). Al igual que GPT, es

de pago, y de hecho es su principal competidor.

e Claude: creado por Anthropic [3], es un LLM disenado con un enfoque en la alineacién
ética y la seguridad. Claude busca minimizar los sesgos y proporcionar respuestas que
sean utiles y seguras para los usuarios, abordando algunas de las criticas y desafios
éticos asociados con los LLM. Se trata de un modelo de pago, y en el momento de la

escritura de este trabajo, su versién méas avanzada es la 3.

e Llama: disefiado por Meta [2], se trata de la alternativa open source més famosa, pero
no por ello es menos potente que el resto. Existen multiples modelos, cada uno con un
niumero diferente de parametros, sobre los que se puede hacer fine-tuning para mejor

rendimiento en tareas especificas.

A pesar de llamarse grandes modelos de lenguaje, algunos de los modelos actuales, como
GPT-40 y Gemini, han evolucionado para ser multimodales [25]. Esto significa que, ademas
de procesar y generar texto, estos modelos pueden comprender y generar multiples tipos de
datos, como iméagenes, audio y video. La capacidad multimodal permite que estos modelos
integren informacion de diversas fuentes y contextos, lo que enriquece su comprension y
respuesta a entradas complejas. Por ejemplo, un modelo multimodal puede analizar una
imagen y generar una descripcion textual precisa, o interpretar una pregunta hablada y
responder con texto, lo que amplia significativamente su aplicabilidad en campos como la

asistencia virtual, la educacién y el entretenimiento.



2.3. Agentes autonomos

Los agentes auténomos son sistemas de [A disenados para llevar a cabo tareas de ma-
nera independiente, sin necesidad de supervision humana constante. Estos agentes aprove-
chan las capacidades avanzadas de los LLM y el método conocido como Chain of Thought [39]
para ejecutar una variedad de tareas de manera eficiente y efectiva. La combinacion de estos
dos elementos permite a los agentes auténomos no solo comprender y generar texto, sino
también razonar y tomar decisiones en base a la informacion disponible.

El concepto de Chain of Thought se refiere a la capacidad de los modelos para descom-
poner problemas complejos en pasos mas manejables y resolverlos de manera secuencial.
Este enfoque es crucial para los agentes auténomos, ya que les permite estructurar sus pro-
cesos de pensamiento de manera logica y sistematica, facilitando la resolucion de tareas que
requieren multiples etapas de razonamiento. Por lo general, el funcionamiento consiste en
forzar al agente a identificar su situacién y generar una accion frente a ella.

A pesar de ser un concepto novedoso, en el momento de la escritura de este trabajo

existen ya muiltiples proyectos de agentes auténomos, que se recogen a continuacion.

2.3.1. Auto-GPT

Auto-GPT [19] fue uno de los primeros agentes auténomos en utilizar LLM para llevar
a cabo tareas complejas. Desarrollado como una extension de GPT-3, AutoGPT se disené
para ejecutar comandos en cadena, utilizando el método de Chain of Thought para abordar
problemas y generar soluciones de manera auténoma. Algunas de las tareas que puede llevar a
cabo son la bisqueda de informacién, generacién de contenido o programacion, todo mientras
interactia con multiples fuentes de datos y ajusta sus acciones en funcién de los resultados
obtenidos.

Auto-GPT opera mediante la descomposicion de tareas en subtareas mas pequenas,
resolviendo cada una de manera secuencial. Utiliza un LLM para comprender el contexto de
la tarea, generar posibles soluciones y evaluar la mejor ruta de accién. A medida que avanza
en la resolucion de la tarea, ajusta su enfoque en funcion de los resultados intermedios,
asegurando una alta precision y eficiencia.

Algunos proyectos desarrollados con Auto-GPT permiten desarrollar aplicaciones, apro-



Figura 2.2: Logo de Auto-GPT

vechando la capacidad de programar que tienen los LLM (y mds concretamente GPT), hacer
analisis de mercado de ciertos productos, gestionar correos y calendarios... En definitiva, ta-

reas sencillas pero que consumen tiempo y pueden ser automatizadas.

2.3.2. CrewAl

CrewAl [18] es un ejemplo innovador de agentes auténomos que colaboran entre si para
resolver tareas complejas. En lugar de operar de manera individual, coordina multiples
agentes, cada uno especializado en una parte especifica de la tarea. Esta colaboracién per-
mite abordar problemas mas grandes y complejos que un solo agente podria no ser capaz de

resolver por si mismo.

Figura 2.3: Logo de CrewAl

CrewAl se utiliza en dreas donde la colaboracién y la integracién de diversas habilidades
son esenciales. Por ejemplo, en la gestion de proyectos de software, diferentes agentes
pueden encargarse de la planificacién, codificacion, pruebas y documentacién, trabajando
juntos para completar el proyecto de manera eficiente.

Los sistemas multiagente [20] son la novedad en el estado del arte, y han demostrado un
gran potencial en tareas auténomas, con poca interaccién del usuario. Como se hablara

al final de este trabajo, se trata de una linea de investigacion futura. Sin embargo, en el



momento en el que se desarrollé este trabajo atn no se habia introducido este concepto, por

lo que se optd por la alternativa mas potente en ese momento: LangChain.

2.3.3. LangChain

LangChain [32] no es como tal un agente, sino una plataforma disefiada para facilitar
la creacion de flujos de trabajo complejos utilizando LLM. Permite a los desarrolladores
encadenar multiples modelos y herramientas para ejecutar procesos detallados. Es muy
comun en proyectos que tratan con LLM, pues ayuda a controlarlos y conducirlos dentro de
una aplicacién, como puede ser un sistema de RAG [27].

Sin embargo, dentro de LangChain si que se encuentra el concepto de agente, implemen-
tado en una clase llamada AgentExecutor. Esta no es mas que un LLM de nuestra eleccién

que cuenta también con una serie de tools: funciones que toman una serie de parametros y

W4’ LangChain

Figura 2.4: Logo de LangChain

operan con ellos.

El agente de LangChain, ante cada nuevo mensaje del usuario, lleva a cabo un proceso
de Chain of Thought que le permite decidir qué tool usar (si es que tiene que hacerlo). Este
proceso se conoce como intent detection o deteccion de la intencién. Se trata de una tarea
vital para los agentes auténomos. Para tomar la decision, se basa en la descripcion de la
tool, que debe ser del tipo “Usa esta tool cuando el cliente quiera....

Una vez el agente sabe qué tool invocar, su mision pasa a ser recopilar los parame-
tros necesarios. Para ello, puede preguntar al usuario o... inventarselos. Y es que ese es el
problema del AgentEzecutor de LangChain y, en general, de todos los agentes auténomos:
no son lo suficientemente robustos para un entorno de produccion. Frente a este in-
conveniente, se desarrolld la arquitectura que protagoniza este trabajo, la cual se explica a

continuacion.






Capitulo 3

Arquitectura propuesta

Una vez hemos descrito el problema al que nos enfrentamos, asi como el estado del arte
en cuanto a los agentes auténomos, es momento de presentar la arquitectura propuesta
para hacer frente a dicho problema.

A esta arquitectura nos referiremos a partir de ahora como Skills: una abstraccién que
hace referencia al proceso en el que el agente LLM interactiia con el cliente para recoger una
serie de parametros y hacer algo con ellos.

El objetivo fue, en todo momento, dar lugar a un flujo muy controlado, en el que
en cada mensaje el agente esté guiado por el codigo para seguir una serie de pasos: pedir
parametros, informar de errores en los mismos, etc.

El motivo de forzar un flujo fue conseguir la mayor robustez posible, dado que, como
ya se ha explicado anteriormente, los LLM tienden a alucinar. Este escenario no es nada
deseable en un entorno de produccién, por lo que el control sobre el flujo es indispensable.

De igual manera, se busca un diseno modular, en el que cada etapa esté diferencia-
da y modelada por una entidad distinta, de modo que un usuario pueda crear una Skill

especificando una serie de componentes.

3.1. Componentes de una skill

En la Figura 3.1 se ilustra la arquitectura de Skill. Como se puede apreciar, se trata de
una arquitectura compleja, a la que se llegd tras multiples iteraciones y que contempla una
gran variedad de escenarios distintos, como se comprueba més adelante, manteniendo el foco

siempre en la modularizacion del proceso.
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Figura 3.1: Arquitectura de Skills propuesta

A grandes rasgos, podemos distinguir cinco etapas en la ejecucién de una skill:
1. Recopilacién de parametros.

2. Validacién de parametros.

3. Actualizacion de valores.

4. Salida al usuario (puede requerir confirmacién de pardmetros).

5. Ejecucién de la accién final o finish.

A continuacion se explica cada una de estas etapas.

3.1.1. Obtencién de parametros

La primera fase, como es de esperar, es la obtencion de los parametros que componen

la skill.
Para ello, se usa Guardrails [31], una libreria que permite, entre otras tareas, obtener un
diccionario con una serie de parametros dado un mensaje de entrada.

En este caso, el mensaje de entrada puede ser:



e En la primera iteracion, se trata de todo el historial de la conversacidon, para que
se puedan obtener parametros que se hayan ido mencionando “de pasada“, como puede

ser el nombre del cliente, que haya dicho antes de entrar a la skill.

e En el resto de iteraciones, se incluyen los dos tultimos mensajes: la pregunta que
ha hecho el bot (por ejemplo: “;qué dia quieres reservar?”) y la respuesta del usuario:

43 ~ 7 L. ’ .7 . .
manana”’. Adicionalmente, se envia también toda la conversacion anterior en la que no
se estaba ejecutando ninguna skill. De esa forma, si el agente no detectara la skill, los

mensajes intercambiados seguirian teniendose en cuenta en la recogida de pardmetros.

Una vez se ha construido ese mensaje de entrada, junto con un prompt especifico de

Guardrails, se lleva a cabo una llamada a LLM que devuelve el diccionario en cuestion.

3.1.2. Validacién de parametros

Una vez se tienen los parametros obtenidos por Guardrails, estos deben ser validados.
La validacién consiste en tomar los valores tal cual se han recopilado (por ejemplo, la
fecha puede ser igual a “manana“) y convertirlos a un formato deseado, haciendo algunas
comprobaciones por el camino. Por ejemplo, “manana“ se transformaria en una fecha con un
formato especifico, y se podria comprobar si se encuentra en un rango de fechas permitido.

Los validadores son un componente fundamental del sistema de Skills de Votconnect.
Permiten hacer comprobaciones y cambios sobre los datos que lee Guardrails en el flujo de
la Skill, para que los parametros se ajusten al formato que desea el cliente.

Podemos distinguir dos tipos de validadores: los simples (que se aplican de manera
individual sobre un unico pardmetro) y los compuestos (que validan de forma compuesta los

valores introducidos para distintos pardmetros).

Validadores simples

El funcionamiento es el siguiente: si el pardmetro es correcto (o, tras aplicarle ciertos
cambios, como puede ser cambiar el formato de fecha, pasa a serlo), entonces se devolverd el
valor (cambiado, si hubiera sido necesario) y un indicador de que no ha habido fallo. La skill
entonces se encargard de asignar el nuevo valor. Sin embargo, si hubiera fallo, se devolveria

un mensaje de error, que se pasaria al agente para que lo comunicara al usuario.



Se contemplan los siguientes tipos de validadores:

e Validador de rango numeérico: sirve para comprobar que un valor numérico esté
en un rango especifico, definido por un valor maximo y un minimo. De no especificar
alguno de ellos, no se impondra restriccién. Por ejemplo, si solo se especifica el minimo,

el maximo serd infinito, y viceversa.

e Validador de email: este validador, para valores de tipo string, permite comprobar
que un correo electronico tenga un formato correcto: una serie de caracteres sin espa-
cios, un arroba, otra serie de caracteres, un punto y una extension. Para ello, compara

la cadena de entrada con una expresion regular.

e Validador de teléfono: este validador, para valores de tipo string, permite ajustar
un teléfono al formato deseado, pudiendo comprobar su extension o anadir una por

defecto si se desea.

e Validador de opciones: permite comprobar si un valor estd dentro de una lista de
valores permitidos. Es muy 1util, por ejemplo, para locales de restaurantes: “el Grosso
de Argiielles”, “el Grosso de calle de Ventura Rodriguez“. .. se refieren al mismo local,

pero son nombres distintos.

El funcionamiento es el siguiente: se comprueba si el valor introducido se encuentra, de
manera aproximada (se permiten ciertas diferencias, no es necesaria una coincidencia
exacta caracter a caracter) en la lista de posibles valores de una opcién. De ser asf,
se pone el nombre principal de la opcién (como veremos a continuacién, la clave del
diccionario). De lo contrario, se devuelve un mensaje de error en el que se indican los

posibles valores que puede tomar el parametro.

Un ejemplo: si la opcién es “Grosso Arguelles“, entonces si ponemos “Grosso de Ventura

Rodrigues“, el validador devolvera “Grosso Arguelles ‘.

e Validador de fecha: es el que permite expresar fechas en el formato que nos dé la

gana (con restricciones, tampoco nos pasemos) a un formato fecha por defecto.

El funcionamiento es muy bésico: se comprueban una serie de palabras clave (“hoy”,
“manana”) y patrones (“dentro de x dias”, “x del x*) y se llevan a cabo las operaciones

necesarias para obtener la fecha en el formato deseado por el usuario.



En caso de que la fecha recuperada no se ajuste a ninguna de las expresiones contem-
pladas, se lleva a cabo una llamada a LLM para obtener la fecha en el formato deseado.
Por ejemplo, si la fecha es “el dia de la madre”, aunque no es un caso contemplado (al

ser demasiado especifico), un LLM si que serfa capaz de obtener la fecha.

e Validador de hora: este validador, complementario al de fecha, tiene un funciona-
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miento muy similar: permite detectar expresiones del tipo “dentro de una hora®, “al
medio dia*“, “las cinco menos 10“... Y unificarlas en formato “hh:mm* (en este caso,

no se permite al usuario decidir el formato, ya que es mucho més estandarizado).

Es muy 1til para, por ejemplo, un restaurante que gestiona cada dia pedidos y puede
poner una hora maxima, una hora minima, no permitir horas anteriores a la actual,

no permitir que se pida con menos de X tiempo de antelacion, etc.

e Validador de regex: este sencillo validador tiene una funcién bésica pero efectiva en
muchos casos: permite comprobar si nuestro valor cumple o no una expresion regular.
De lo contrario, se devuelve un mensaje de error indicandolo, que el agente recibe y

transmite al usuario de manera mas sencilla.

Una vez se han validado los parametros de manera individual, es momento de llevar a

cabo las validaciones conjuntas correspondientes, con los validadores compuestos.

Validadores compuestos

Para complementar a los validadores simples, que son capaces de validar cada parametro
por separado, estan los validadores compuestos. Estos permiten validar varios valores a
la vez para comprobar si la combinaciéon de los mismos es correcta.

El funcionamiento es el siguiente: cuando todos los parametros que componen al validador
han sido recopilados, se ejecuta este validador. Una vez ejecutado, no volverd a hacerlo a no
ser que alguno de los valores involucrados cambie.

Los validadores compuestos tienen capacidad de borrar los valores involucrados si no
cumplen las condiciones, o de simplemente mandar un mensaje con informacién (muy tutil
para, por ejemplo, consultar en una base de datos e informar al usuario).

Los tipos de validadores compuestos contemplados son los siguientes:



e Validador de fecha y hora: este validador sirve para que, una vez comprobados los
valores de fecha y hora por separado para ver que tienen un formato correcto y demas
restricciones, llevar a cabo una validaciéon conjunta. Es muy 1til para, por ejemplo,
comprobar que, para una reserva en un restaurante, si es para el dia de hoy, la hora

no sea anterior a la actual, o demasiado cercana.

e Validador de autorizacién: Este validador sirve para autenticar a un usuario antes
de continuar el flujo de la skill. Para ello, toma dos pardmetros: uno que actiia como
nombre de usuario y otro que lo hace como contrasena. El valor del validador es un
diccionario con los nombres de usuarios como clave y las contrasenas cifradas con el

algoritmo de hasheo argon2 [8] (a fin de no almacenar contrasenas en texto plano).

Estos son, de momento, los dos validadores compuestos contemplados. Se trata de un
concepto introducido poco tiempo antes de la redaccion de este trabajo, por lo que atin no
se cuenta con mucha variedad.

En ambos tipos de validadores, el resultado de la validacion puede ser uno de los siguien-

tes:
e Pardmetro corregido (si fuera necesario) y listo para usarse.

e Error en la validacion y mensaje a devolver al usuario o al agente, para informar del

motivo y pedir un valor valido.

e Valor no entendido y mensaje a devolver al usuario o al agente, para pedir que repita

el valor al no haberlo entendido bien.

e Parametro corregido y listo para usarse y, ademas, un mensaje que se desea comunicar

al usuario.

3.2. Actualizacion del payload

Cuando se han validado los datos, tanto de forma simple como compuesta, procedemos
a actualizar el payload de la skill que almacenamos en base de datos como parte de la con-

versacion. Dicho payload representa el estado de la ejecucion y tiene la siguiente estructura:

e value: valor del parametro,



e asked: booleano que indica si se ha preguntado el parametro,
e validated: booleano que indica si se ha validado el parametro,
e understood: booleano que indica si se ha entendido el parametro,

e composed-validated: diccionario que, para cada validador compuesto del que forma

parte el pardmetro (de haberlos), indica si se ha validado o no,

e validator-info: informacion devuelta por el validador para devolver al usuario o al

agente,

En funcién de ese diccionario, se construira la salida al usuario.

3.2.1. Salida al usuario

Se contemplan varios casos de cara a la posible respuesta al usuario. Por orden de prio-

ridad, son los siguientes:

e Caso 1: Fallo de validador. Aunque varios parametros fallen en una misma iteracion,
se trataran los fallos de uno en uno. Se puede desglosar en varios subcasos, ordenados

por prioridad.

e Caso 1.1: Un parametro de esta iteracién ha fallado la validacion simple. Se

explica el motivo al usuario y se pide un valor correcto.

e Caso 1.2: Un conjunto de pardmetros de esta iteracién han fallado una validacion

compuesta. Se explica el motivo al usuario y se piden nuevos valores.

e Caso 1.4: Un parametro de una iteracién pasada ha fallado la validacion simple.

Se explica el motivo al usuario y se pide un valor correcto.

e Caso 2: Aun no se han obtenido todos los parametros. El agente pregunta por los

mismos.

e Caso 3: Un parametro de esta u otra iteracion no se ha entendido. Se pregunta de
nuevo, pidiendo al usuario que sea méas claro. Se deja este caso para el final a fin de no

pedir al usuario que repita un valor varias veces seguidas (denota poca inteligencia).



e Caso 4: Se han recopilado todos los parametros necesarios pero el usuario aun tiene

que confirmarlos. Tenemos, por tanto, dos subcasos:

e Caso 4.1: El usuario ha confirmado y, por tanto, podemos proceder con el finish.

e Caso 4.2: El usuario no ha confirmado y, por tanto, debemos seguir iterando,
cambiando parametros y pidiendo confirmacién hasta que esté conforme con to-

dos.

e Caso 5: Se han recopilado todos los parametros y, ademas, no se requiere confirmacion.

Por tanto, directamente se llama al finish.

De este modo, podemos guiar la conversacion con el usuario de manera natural hasta

recopilar, validar y, de ser necesario, confirmar todos los parametros antes de llevar a cabo

el finish.

3.2.2. Finish

Una vez se han recuperado todos los parametros de la skill en el formato deseado y
cumpliendo las restricciones pertinentes, podemos usarlos para ejecutar un finish que con-
tiene varias acciones a ejecutar con dichos pardametros. Estas acciones incluyen mandar
un correo electrénico, hacer una llamada a una API, redireccionar a un servicio. .. incluso
funciones ad hoc para ciertos clientes como la gestién de reservas con covermanager [12].

La estructura de los finishes es la siguiente: cada skill tiene asociado un Finish, que es
una especie de contenedor de tipos de finish, como FinishApi o FinishEmail. Por tanto, si
queremos enviar un correo, debemos crear un FinishFEmail con los campos correspondientes,
un Finish que contenga ese FinishEmail, y asociar el Finish a la skill.

Al igual que con los validadores, tenemos varios tipos de Finish distintos, pensados para

situaciones variadas. Son los siguientes:

e FinishEmail: Este finish se usa cuando se quiere mandar un correo electrénico. De
momento, el destinatario debe ser fijo, pero en el futuro se permitira que el destinatario
también se obtenga como un pardmetro més de los introducidos por el usuario (que

Serd su propio correo).



FinishDatasource: Este finish es un valor booleano, y es sencillo ya que lo tinico que
tenemos que hacer es marcarlo si deseamos que se usen los parametros recogidos por

la skill como filtros en una query de RAG, que serd la respuesta.

FinishMath: Este finish tan solo lleva a cabo una operaciéon matematica usando como

operandos los parametros recogidos. Esta operaciéon estd escrita como cédigo python.

FinishIVR: Este finish permite redirigir a un servicio distinto del actual. Asi, se

simula la redireccion entre departamentos que puede tener lugar en un call center.

FinishApi: Este finish tiene como fin llevar a cabo llamadas a API. En una version
genérica, se llevara a cabo una llamada a API y se le devolverd al agente el resultado

de la misma.

Sin embargo, dado que el funcionamiento de las APIs puede llegar a ser muy complejo
y las logicas asociadas pueden ser muy dependientes de ellas, también se contempla la

posibilidad de asociar una funcion especifica a ejecutar.

e FinishAuth: Este finish tiene como fin autenticar a un usuario dado un campo de
usuario y una contrasena. Esto también puede hacerse durante el proceso de la skill
usando un validador compuesto, como ya se ha explicado. FinishHumanAgent: Este
finish permite, en una llamada telefénica, redirigir la llamada a un agente humano,

cuyo numero de teléfono se especifica como parte del finish.

3.3. Creacion de skills

La creacion de una skill puede llevarse a cabo de multiples maneras. A falta de una
interfaz de usuario, en la cual ain se estd trabajando, el método mas sencillo es hacer una
llamada a API, pues como parte del trabajo se crearon miltiples endpoints que permitian
crear la skill al completo, asi como anadir, actualizar o eliminar componentes concretos.

En el apéndice A se muestra el ejemplo de payload que se debe incluir en la llamada al
endpoint de creacion para obtener una skill para un restaurante de pizzas, que permita hacer
un pedido para recoger.

Como se puede apreciar en él, se definen de forma independiente cada uno de los com-

ponentes, y de manera muy sencilla, a partir de ese momento, puede usarse la skill.






Capitulo 4

Casos de uso

Una vez explicada la arquitectura disenada para solucionar el problema planteado ini-
cialmente, es momento de exponer algunos de los casos de uso contemplados, y que se

resuelven con variaciones distintas del concepto de skill.

4.1. Gestion de reservas en un restaurante

Uno de los casos de uso que se concibieron desde un inicio fue el proceso de reserva en
un restaurante. Se trata de un proceso ficilmente automatizable (partiendo, claro, de la
arquitectura disenada, pues realmente automatizar un proceso que requiere una interaccion
tan directa en lenguaje natural no es para nada sencillo).

Las ventaja de esta automatizacion para un restaurante es, principalmente, el manteni-
miento del canal telefénico, bien por mensajeria o llamada, para la gestion de reservas (al
que aun sigue recurriendo mucha gente a pesar de la posibilidad de reservar por internet
que ofrecen muchos restaurantes) a un precio muy barato, liberando asi al trabajador
encargado de coger el teléfono, que ahora podria dedicarse en tiempo completo a sus labores
culinarias.

Tras multiples demos mostradas a diversos restaurantes, este caso de uso tuvo bastante
éxito entre los posibles clientes, dado su buen funcionamiento y el efecto wow que generaba.

Veamos, por tanto, qué elementos, de los descritos en el capitulo anterior, componen la

skill de reservas.
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4.1.1. Componentes de la skill
Los parametros que el sistema deberia pedir son, como minimo, los siguientes:
e Fecha y hora de la reserva.
e Numero de comensales para la reserva.
e Nombre al que se hace la reserva.

Cualquier otro parametro, como algun requisito adicional para alérgenos, o la eleccion
de un restaurante especifico en el caso de una franquicia, puede anadirse de manera sencilla
especificando una descripcién.

Las validaciones que deben llevarse a cabo sobre dichos parametros son las siguientes:

e Que la fecha esté en el formato necesario para la llamada a API que implica la reserva.

Que la fecha no sea anterior al dia de hoy y que no supere una fecha maxima.

Que la hora se encuentre dentro del horario de apertura del local.

Que el numero de comensales no supere un limite establecido.

Que haya disponibilidad para la fecha, hora y nimero de comensales especificado.
Se trata de un validador compuesto que implementa una funcionalidad concreta: la

consulta en covermanager.

El resultado de las validaciones seran mensajes al usuario que le informaran de aspectos
como la disponibilidad a otras horas (en caso de no haberla en el tramo seleccionado) y
le permitiran modificar los valores. Una vez asegurado que todos os valores son vélidos, el
usuario debe confirmarlos, pues ha podido haber algin error al entender los valores que el
usuario deberia corregir.

Por ultimo, el finish de esta skill seria una llamada a la API de covermanager que solici-
taria la reserva. Como en este momento ya se ha comprobado la disponibilidad, el resultado
de esta llamada, salvo error del servidor, deberia ser exitoso. Igualmente, la respuesta del
servidor se proporcionara al agente, que serd capaz de interpretarla y comunicarsela al usua-
rio de forma natural. Por ultimo, si se ha podido llevar a cabo la reserva, se enviara un SMS

al cliente (en caso de que la conversacién haya tenido lugar por teléfono).



4.1.2. Ejemplos de funcionamiento

En la Figura 4.1, a la izquierda, se recoge una conversacion por chat con un agente de
gestién de reservas para un restaurante de ejemplo. Como se puede apreciar, la interaccién es
similar a la que se tendria con una persona, usandose expresiones temporales como “manana’”,
que el LLM debe interpretar y transformar a un formato correcto. Esto, aunque parezca
sencillo, fue uno de los problemas con los que nos encontramos.

Una vez la reserva ha sido llevada a cabo, puesto que almacenamos los datos en una
base de datos, la siguiente interaccion comenzara con el agente informandonos de la reserva
que ya tenemos hecha, y preguntando si queremos modificarla o cancelarla (en esta primera
version, no se contempla la posibilidad de volver a hacer otra reserva). Este comportamiento

se observa en la imagen de la derecha de la Figura 4.1.

4.2. Consulta de informacion empresarial en distintos convenios

Otro caso de uso que se ha tratado empleando las skills es la biisqueda de informacién
empresarial en distintos convenios.

Un convenio colectivo es un acuerdo negociado entre los representantes de los trabajado-
res v los empleadores para establecer las condiciones laborales en un determinado sector o
empresa. Este acuerdo regula aspectos como salarios, horarios de trabajo, y otros derechos
y deberes laborales. Por tanto, cualquier pregunta sobre dichos aspectos puede tener una
respuesta distinta en funcion del convenio al que pertenezca la empresa.

De igual manera, una empresa no pertenece a un unico convenio, sino que existe una
jerarquia en la que, dependiendo del sector, la provincia y la comunidad, correspondan
varios convenios. El convenio mas especifico prevalece sobre los superiores, pero si cierta
informacion no esta disponible en uno de los convenios, la respuesta esta en los mas generales.

Como se puede deducir, se trata de un proceso tedioso para los trabajadores de una em-
presa o los gestores de las mismas, que deben consultar multiples documentos en orden para
dar con la respuesta a una pregunta. Gracias a la arquitectura de skills, este proceso puede
ser automatizado, de modo que, especificando los datos de la empresa, se pueden hacer
preguntas y obtener la respuesta ofrecida por cada convenio (especificdndose la correcta, que

es la del convenio més especifico).



4.2.1. Componentes de la skill

Este caso de uso es completamente distinto al descrito anteriormente, lo que demuestra
la flexibilidad de la arquitectura propuesta, capaz de modelar skills tan variadas.

En este caso, los parametros que se deben pedir al usuario no son siempre obligatorios.
Es decir, si el usuario directamente especifica el convenio sobre el que quiere preguntar, no
es necesario que le pidamos nada mas. De igual manera, si especificamos un NIF o el nombre
de la empresa, podemos obtener los convenios, que estan almacenados en una base de datos.
Sin embargo, si el usuario proporciona un CNAE, es necesario que especifique también la
provincia.

Por tanto, no siempre se piden todos los parametros, pero se debe recopilar alguno de los

siguientes:
e El convenio colectivo o sector sobre el que se quiere preguntar.

e El codigo CNAE sobre el que se quiere preguntar, asi como la provincia de Espana

donde se encuentra la sede de la empresa.
e El NIF de la empresa sobre la que se quieren hacer consultas.

e El nombre de la empresa. En caso de que haya varias con el mismo nombre, se pregun-

tard por la provincia para desambiguar.
Las validaciones que se llevan a cabo son:

e Que la provincia sea valida, y se pasa a un formato normalizado para consultar en la

base de datos.
e Que el CNAE tenga formato correcto. Es decir, que cumpla una expresion regular.
e Lo mismo con el NIF.

e Por iltimo, una validacién consistente en consultar la base de datos para obtener el

convenio e informar al usuario al respecto.

Tras confirmar el usuario los datos de su empresa y los convenios, se lleva a cabo un

finish de tipo IVR, el cual nos permite cambiar de servicio a uno que cuenta con un sistema



de RAG [27] y que busca en una base de datos vectorial aplicando filtros correspondiente
con los convenios. Una vez recopilada la informacion, prevalece aquella que proviene de un
convenio mas especifico.

Dentro del servicio de informacién, en cualquier momento podemos volver al servicio
anterior a través de una skill sin pardametros que se activa cuando el agente detecta que
queremos cambiar de empresa. Dicha skill cuenta con un finish de tipo IVR que cambia de

nuevo el servicio.

4.2.2. Ejemplos de funcionamiento

En la Figura 4.2, a la izquierda, se muestra una interaccion en la que el usuario especifica el
nombre de su empresa al bot, que es capaz de obtener el resto de parametros y no pregunta
ninguno més. Tras confirmar, se lleva a cabo el cambio de servicio (inapreciable para el
usuario) y a partir de ese momento se pueden hacer preguntas. A pesar de que no es el tema
de este trabajo, destaca el buen funcionamiento de la arquitectura RAG, y la posibilidad de
ir directamente a la fuente de la informacién (una feature en la que también trabajé).

De igual manera, a la derecha de la Figura 4.2 se muestra un ejemplo similar, solo que en
este caso el usuario especifica el CNAE de la empresa sobre la que quiere llevar a cabo las
consultas. Puesto que el CNAE no aporta la suficiente informacién, el bot solicita al usuario
la provincia en la que opera la empresa. Una vez el usuario se la ha dado, el funcionamiento
es similar. Notese que la pregunta del usuario es respondida en base a informacién recogida
en el Estatuto de Trabajadores [15], que es el nivel més alto de la jerarquia, puesto que no

se ha podido encontrar informacién al respecto en otros convenios mas especificos.



Agente virtual

Agente virtual

Hala que tal, bienvenido a nuestro restaurante. Soy un
asistente inteligente asi que puedes hablar conmigo como si
fuese un humano. Dime, ;Quieres hacer una reserva?

Si, para mafiana a las 2

10043 =

Necesito algunos detalles mas para completar la reserva.
;Podrias decirme tu nombre y para cuantas personas seria la
reserva?

Me llamo Miguel Angel, y serfa para 5 personas

1043 -

Estos son los datos de tu reserva:

- Nombre: Miguel Angel

- Fecha: Mafana (19 de junio de 2024)
- Personas: 5

- Hora: 14:00

:5Son correctos o deseas cambiar algo?

Todo correcto

10044 -+

Genial, tu reserva se ha confirmado, muchas gracias, nos
vemos pronto!

]

scrik

=
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m
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iHola, Miguel angel! Tienes una reserva para 5 personas en
tpv, mafiana, 19 de junio de 2024 3 las 2 de |a tarde. ;Quieres
que te modifiquemos la reserva, o prefieres cancelarla?. 5i
quieres modificarla, dime que campo o campos quieres
cambiar y cuales son los nuevos valores.

La quiero cancelar

1051 -

Muchas gracias Miguel Angel. tu reserva ha sido cancelada
con éxito!

Figura 4.1: Ejemplos de reserva en restaurante



Hola, soy un asistente de derecho laboral. 5i quieres
informacién y respuestas precisas sobre tus consultas, por
favor ofréceme datos como el NIF, el nombre de la
empresa, la provincia en la que opera o el convenio
especifico que le aplica. Si quieres que te conteste con el
estatuto de trabajadores, por favor, indicamelo.

Holal Trabajo en Danet

10000 -

Hola, soy un asistente de derecho laboral. Si quieres
informacién y respuestas precisas sobre tus consultas, por
favor ofréceme datos como el NIF, el nombre de la
empresa, la provincia en la que opera o el convenio
especifico que le aplica. Si quieres que te conteste con el
estatuto de trabajadores, por favor. indicamelo.

Hola! Quiero hacer una consulta sobre una empresa con
CNAE 0082

Estos son los datos que tengo sobre DANET:

- Convenio: Preparacion de leche y otros productos lacteos
- CNAE: 1054

- Provincia: Barcelona

- NIF: A17000852

- Nombre: DANET

¢Son correctos estos datos o hay algo que quieras
cambiar?

Es correcto

10:02 -

Genial, ahora podremos responder a tus preguntas de
forma mas precisa. ;Cual era tu consulta?

Pues me he ido de viaje, ;cuinto me tiene que dar la

empresa por dietas?

Seglin el convenio Industrias Lacteas y Sus Derivados a
nivel estatal [1] (pagina 10). las personas trabajadoras que
realicen tareas ocasionalmente fuera de la ubicacion del
centro de trabajo percibiran una dieta, sin necesidad de
Justificacion, conforme a lo reflejado en las Tablas
Salariales del Anexo lll del convenio. Para detalles
especificos sobre el monto exacto, te recomendaria revisar
dichas tablas salariales en el anexo mencionado.

Saber mas:

1. Industrias Lacteas y Sus Derivados - Estatal

4

Con el CNAE no me basta para determinar qué convenio
te interesa. Necesito también la region. Dime la provincia
en la que opera tu empresa.

En Madrid

1234 -

Estos son los datos que tengo hasta ahora:

- CNAE: 0082

- Provincia: Madrid

Por favor, confirmame si estos datos son correctos o si
necesitas realizar algin cambio.

Todo correcto

1234 +

Genial, ahora podremos responder a tus preguntas de
forma mas precisa. ;Cudl era tu consulta?

tos dias me corresponden si fallece mi suegro?

1234 -

Segun el convenio Estatuto Trabajadores|1] (pagina 69),
tienes derecho a dos dias por el fallecimiento de tu
suegro. Ademas, si necesitas hacer un desplazamiento por
este motivo, el plazo se ampliara en dos dias adicionales.

Saber mas:
1. Estatuto Trabajadores

Escribe aqui.

Figura 4.2: Ejemplos de consultas sobre convenios






Capitulo 5

Desafios y soluciones implementadas

Una vez presentada la arquitectura propuesta y descritos dos de los casos de uso mas
trabajados, es momento de discutir los desafios a los que nos hemos enfrentado durante su

desarrollo, asi como las soluciones a los mismos.

5.1. Escalabilidad

El primer requisito fundamental para el sistema de Skills era la escalabilidad, es decir,
la posibilidad de que cualquier cliente creara sus propias skills de forma sencilla, y que ello no
supusiera ningiin cambio en el software, sino que la configuracion de cada Skill se almacenara
en una base de datos, y el proceso recuperara la informacién necesaria de la misma.

Este requisito se resolvié con el disenio de un modelo de base de datos cuyo diagrama
entidad relacién se recoge en la Figura 5.1, el cual fue implementado usando el framework
Django [11].

Como se puede apreciar, a cada componente de la arquitectura le corresponde una clase
en el modelo. De esta forma, una skill es un conjunto de objetos de dichas clases, las cuales
pueden crearse de manera sencilla, modificando los atributos de cada uno para dar lugar
a casos de uso distintos.

Como se explicé anteriormente, los objetos pueden crearse mediante llamadas a API, o
directamente desde el portal de administrador de Django. El desarrollo de un front-end para
permitir a los clientes configurar sus propias skills de forma sencilla esta en los planes del

equipo, pero aun no se ha llevado a cabo.
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Skill Template

PK: id (uuid)

description (text)

passthrough (boolean)

FK: prompt (Prompt)
requires_confirmation (boolean)
n_params_per_message (int)
name_to_sub_mapping (text, json format)

name_to_response_mapping (text, json format)

1

Parameter

PK: id (uuid)
type (str)
display_name (str)

required (boolean)

Client description (text)
1
N
N
Skill
Subscription i K Validated Parameter
PK: id (uuid)
) PK: id (uuid)
FK: skill_template N N
o FK: parameter (Parameter)
FK: service_id
i N FK: parameter_validator (Parameter Validation
Service 1 ManyToMany ValidatedParameter P - ( )
. order_position (int)
FK FinishTool
N
1.N
1
1 Parameter Validator
Finish PK: id (uuid)
PK: id (uuid) validator (str)
N
ManyToMany Finish Email validator_value
N
ManyToMany FinishAPI
ManyToMany FinishHubspot
FinishPinecone (boolean)
N N
N
FinishEmail FinishHubspot
PK: id (uuid) PK: id (uuid)
sender (EmailField) N PK: id (uuid)
- FinishAPI . X
reciever (EmailField) PK: id (uuid)
) PK: id (uuid) o
subject (Text) PK: id (uuid)
PK: id (uuid)
password (Text)
PK: id (uuid)
attachments (Text S3 route)
PK: id (uuid)
body_schema (Text - Template)
headers (Text - if image S3 route)

Figura 5.1: Diagrama Entidad Relacion de la Base de Datos

5.2. Robustez

En una primera version, era el propio AgentEzecutor de LangChain el que, partiendo
de los parametros de cada tool que lo componia, decidia qué valores debia pedir y cémo
pedirselos al usuario. Esta libertad que se le daba al agente permitia un comportamiento
muy humano, con conversaciones muy parecidas a las que tendria una persona.

Sin embargo, el agente no era lo suficientemente robusto: funcionaba bien, aproximada-



mente, la mitad de las veces. La otra mitad, sufria de alucinaciones. Las alucinaciones [1(]
se dan cuando los LLM responden con informacién falsa haciéndola pasar por verdadera o,
en nuestro caso, cuando se inventan valores de parametros. Un ejemplo curioso y gracioso,
aunque agotador para el equipo de Votconnect, es que el agente se inventaba que el nombre
de un cliente que hacia una reserva era Juan. En ningtin momento se le decia, pero el agente
lo asumia y no pedia el pardametro nombre, sino que directamente le asignaba ese valor.

De igual manera, una vez recopilados los parametros necesarios, el agente debe ser capaz
de comunicar al cliente lo que ha ocurrido. Esto, con la primera versién, era un punto de
fallo. Siguiendo con el ejemplo de las reservas, aunque la llamada a API de covermanager
devolviera un mensaje de error, en muchas ocasiones el agente comunicaba al cliente que
la reserva habia sido realizada. ;Cémo puede ponerse en produccién un bot que confirma
reservar sin que se hayan registrado en el sistema? Esto daria una imagen muy mala al
restaurante cliente.

Es por ello que gran parte de nuestro esfuerzo se destiné a robustecer el modelo de skills.
El primer paso fue que el agente no gestionara la pedida de parametros: él solo decidiria qué
tool usar, lo cual si que se le da bien. Por tanto, pedir los parametros es un proceso que
debe gestionarse dentro de la tool. Para ello, se usa la ya mencionada libreria Guardrails.
Dicha libreria, mediante un refinado prompt y una serie de repreguntas a LLM, es capaz de
devolver un diccionario con los parametros que le especifiquemos.

De este modo, el agente llama a la tool porque, dada la descripcion de la misma, considera
que debe hacerlo. Sin embargo, como a sus ojos la tool no tiene pardmetros, no pregunta
nada, solo ejecuta el codigo. En ese codigo se introduce la llamada a Guardrails, que, a partir
de la conversacién, obtiene de manera robusta los parametros. Si falta alguno, se indica al
agente, de forma explicita, qué parametros debe preguntar y en qué orden.

En cuanto a la gestién de los Finish, para que el agente informe de manera correcta al
usuario de lo que ha ocurrido, se construye el mensaje en el propio cédigo en funcién
de los mensajes recibidos de la API correspondiente. Construyendo el mensaje nosotros,
podemos ser méas especificos y conseguir que el agente lo entienda mejor y, por tanto,

pueda comunicarlo de forma mas clara y sin errores.



5.3. Latencia y costes

Las soluciones a los desafios hasta ahora planteados no son, ni mucho menos, perfectas,
y dan lugar a nuevos problemas, como lo son la latencia y los costes. Puesto que los costes
son infimos en el caso de los modelos GPT, no se tendran en cuenta en este apartado, pues
estamos hablando de precios del orden de 50 céntimos a 5 euros por millon de tokens.

Las llamadas a LLM que tienen lugar durante la ejecuciéon del agente de LangChain
implican una latencia, que dependera del LLM en cuestién. En el caso de GPT-3.5 turbo,
modelo con el que se empezd, la latencia era de unos 1.9 segundos. Sin embargo, no se lleva
a cabo una sola llamada: también se hace otra para Guardrails, e incluso varias mas como
parte de algunos validadores.

Aunque unos seis segundos, que es la media del total empleado en las interacciones
dentro de una skill, no parezca un tiempo muy alto, si que se puede hacer eterno en ciertas
situaciones, como una conversacion telefénica. Por tanto, la latencia es definitivamente un
aspecto a mejorar.

Por desgracia, no hay una solucién a este problema mas alld de esperar que surjan
nuevos modelos mas rapidos que sus predecesores. Parece desolador, pues la soluciéon no
depende de nosotros, pero nada mas lejos de la realidad. Por ejemplo, durante el proyecto,
OpenAl lanzo GPT-40, como ya se ha mencionado anteriormente. Este lanzamiento permitio
mejores respuestas con una menor latencia. Por tanto, la solucién a a la latencia de
nuestro sistema pasa por las grandes empresas que entrenan y ofrecen sus LLM... y, por

suerte, estamos en buenas manos.






Capitulo 6

Conclusiones y lineas de trabajo

futuro

En este capitulo, el dltimo del trabajo, se van a presentar las conclusiones extraidas de

este trabajo, asi como las lineas de trabajo que se surgen del mismo.

6.1. Conclusiones

Tras nueve meses de trabajo y la construccion de una arquitectura desde cero, son muchas
las conclusiones extraidas de este trabajo. La primera es que, en un campo tan novedoso y en
el que tienen lugar tantos avances, estar en la vanguardia es muy costoso e¢ implica un
proceso continuo de documentacion y revision de articulos y propuestas de otros companeros
de profesion.

Sin embargo, precisamente por la novedad de los LLM y, mas en particular, de los agentes
autéonomos, muchos de los problemas que surgieron durante el desarrollo de este trabajo
no habian sido resueltos aun o, al menos, no estaban documentados. Por tanto, en el
equipo de Votconnect hemos tenido que valorar multiples propuestas y tomar decisiones
trascendentales para el proyecto sin una base establecida externamente.

Eso me lleva a la siguiente conclusion: la mejor manera de determinar si una propuesta
es 0 no buena es mediante un proceso iterativo de construccién de un MVP (Minimum
Viable Product), medicién y andlisis de los resultados. Este andlisis permite determinar
qué puntos cambiar del MVP de cara a la siguiente iteracion... Asi, hasta alcanzar el producto

final. Este proceso es en el que se basa la metodologia SCRUM [35].
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En cuanto a los LLM, una de las conclusiones méas importantes a la que he llegado tras
trabajar con ellos todo este tiempo es que hay que entenderlos como modelos probabilisti-
cos, al igual que cualquier otro modelo de TA. Esto quiere decir que no siempre van a
funcionar bien, por mucho que nos esforcemos en que asi sea. Las alucinaciones son una
realidad, como se ha explicado en el apartado anterior, y es un aspecto que se debe asumir
cuando se trabaja con estos modelos.

Por tanto, y centrandonos, ahora si, en la arquitectura propuesta, otra conclusion a la
que llego es que atin no se ha alcanzado el nivel de robustez necesario, en cuanto
al funcionamiento de agentes autonomos, para la puesta en produccién de los mismos. Un
agente auténomo que gestione las reservas de un restaurante no debe poder inventarse valores
o confirmar una reserva que realmente no ha hecho porque ha alucinado. Sin embargo, con
los agentes auténomos que existen en la actualidad, estos escenarios son posibles.

Sin embargo, en Votconnect consideramos que nuestro sistema si que garantiza la sufi-
ciente robustez, aunque, como se ha explicado, a costa de una “robotizacién”del bot. Por
ello, y esta es la ultima conclusiéon que voy a exponer en este trabajo, existe un trade-off
entre entre la seguridad de un agente y la naturalidad de la conversacién. Actualmente, para
llevar un agente a produccién, es necesario sacrificar la fluidez en la conversaciéon y

hacer que dicho agente se parezca mas a un robot.

6.2. Lineas de trabajo futuro

En un campo tan cambiante como lo es el PLN, y méas aun dentro de los LLM, la
arquitectura de skills propuesta en este trabajo puede quedar obsoleta en muy poco tiempo,
tanto por el avance de los propios LLM como por nuevas herramientas propuestas por
grandes equipos como el que hay detras de LangChain.

La filosofia de Votconnect respecto al primer caso, la llegada de nuevos y mejores LLM,
siempre ha sido la misma: construir un framework que permita, con facilidad, integrar
nuevos LLM sin necesidad de modificar el software. Este objetivo es crucial en un mundo
tan cambiante, y se ha demostrado durante este trabajo, en el que se pasé de que el estandar
en los modelos GPT fuera GPT-3.5, a contar con GPT-4, hasta llegar al que actualmente
es el modelo més rapido y con mejor funcionamiento: GPT-40. Este cambio no requirié

ningun tipo de adaptacion de nuestro cddigo fuente, por lo que se pudieron integrar las



mejoras de los modelos desde el dia de su salida.

Esta idea hace que el producto de Votconnect mejore con los avances en LLM, por
lo que, en lugar de verse como “competencia”, los lanzamientos de OpenAl, Google o Meta
se contemplan como saltos de calidad también en Votconnect. Al fin y al cabo, el LLM es
tan solo el nicleo alrededor del cual se encuentra el producto de Votconnect.

Sin embargo, ante nuevas propuestas en el campo de los agentes autonomos, el software si
que requiere cambios para adaptarse a las mismas. Es en estas propuestas en las se enmarcan
las lineas de trabajo futuro.

Aunque cuando se disend la arquitectura de skills el AgentEzecutor de LangChain era
el estandarte de los agentes auténomos, en pocos meses el panorama ha cambiado y
otras arquitecturas similares han surgido. Este es el caso de LangGraph, de los mismos
desarrolladores de LangChain.

LangGraph [23] es un framework que permite construir sistemas complejos, en los que el
control pasa de unos agentes a otros, cada uno con un prompt, informacion y tools distintas.
Estos sistemas se definen como grafos en los que los nodos se corresponden con los agentes y
tools, mientras que las aristas son las conexiones entre ellos: condiciones que, de satisfacerse,
llevan el flujo a un nodo u otro.

De este modo, el proceso no es tan secuencial como en la arquitectura propuesta en
este trabajo, sino que se cede el control al LLM y este decide qué caminos tomar. Esto, a
pesar de suponer una mayor flexibilidad y naturalidad en la interaccion, también tiene un
inconveniente, como venimos repitiendo en el trabajo: la falta de robustez.

Después de hacer algunas pruebas con LangGraph hemos detectado fallos similares a
los que se observaron con el AgentExecutor antes de introducir Guardrails: a veces no pide
parametros necesarios, como el nombre, y opta por inventarselo (en este caso, lo ponia
como “Usuario”).

Por tanto, el trabajo futuro se veria enfocado a robustecer LangGraph, pues se trata
de un framework capaz de simplificar arquitecturas muy complejas, por lo que merece la
pena trabajar sobre él. Para ello, podriamos volver a usar Guardrails e introducir nodos
dentro del grafo cuya funcion sea validar los pardmetros.

En definitiva, LangGraph parece prometedor y es la linea de trabajo principal a seguir.

Sin embargo, hasta entonces, seguiremos refinando el sistema de skills, que tiene un funcio-



namiento muy bueno y, sobre todo, con unos estandares de calidad compatibles con la

puesta en produccion.
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Apéndice A
Payload para creacion de skill

A continuacién se recoge el payload, en formato JSON, necesario para crear una skill

capaz de gestionar pedidos de pizzas en un restaurante.

{

"service_id": "880eeld5-c192-434e-a2fc-85341del1568a",
"name": "Pedir pizza",
"description": "Usa esta tool cuando el cliente quiera pedir una pizza
para recoger en el local",
"requires_confirmation": true,
"params_per_message": 2,
"response": "Gracias por pedir tu pizzal",
"parameters": [
{

"name": "nombre",

"type": "str",

"required": true,

"description": "E1 nombre del cliente",

"order_position": 1,

"get_from_history": true

"name": "sabor",
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Quesos’:

|

"type": "str",

"required": true,

"description": "El1 sabor de la pizza",

"order_position": 2,

"validator_type": '"choice",

"validator_value": "{’Barbacoa’: [’Barbacoa’, ’BBQ’], ’Cuatro

[’Cuatro Quesos’], ’Mediterranea’: [’Mediterranea’]}"

"name": "dia",

"type": "str",

"required": true,

"description": "El dia que el cliente recogera la pizza",
"order_position": 3,

"validator_type": "date",

"validator_value": "{’allows_past’: ’false’’}"

"name": "hora",

"type": "str",

"required": true,

"description": "La hora a la que el cliente recogera la pizza'",

"order_position": 4,

"validator_type": "hour",
"validator_value": "{’default_range’: ’pm’}""
"IlaIIle" c Illocalﬂ’

Iltypell ° Ilstrll
"required": true,

"description": "El local en el que el cliente va a recoger la
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pizza",

[’Alonso Cano’, ’Calle Jose Abascal’, ’Spaces’], ’Francos Rodriguez’:

"order_position'": 5,

"validator_type":

"validator_value": "{’Las Rozas’: [’Las Rozas’], ’Alonso Cano’:

’Francos Rodriguez’]}"

1,

}

"composed_validators": [

]:

|lnamell o |ldial|
"name": "hora"
1,
"value": "{’allows_past’: false}",
"param_name_mapping": "{’fecha’: ’dia’’}"
"finishes": {
"FinishEmail": [
"sender": "manuel.oliveria@votconnect.com",
"receiver": "{miguelangel.davila@votconnect.com}",
"subject": "Se ha hecho una reserva",

{

"name": "fecha_hora",
"type": "date_hour",

"parameters": [

{

"body": "etc, etc"

"choice",

[
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78

79

80

];

"FinishDatasource":

true
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