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Resumen: Este proyecto de grado presenta el desarrollo de una herramienta basada en proce-
samiento de lenguaje natural que permite a agropastores y extensionistas en Etiopia consultar,
en el idioma Ingles, informacion sobre puntos de agua y su informacion climatica. La iniciativa
respondié a la limitada disponibilidad de datos sobre recursos hidricos, situaciéon agravada
por el cambio climatico, que afecta gravemente a las comunidades rurales del pais.

El objetivo fue disenar una arquitectura que combinara técnicas de procesamiento de lenguaje
natural y recuperacién de informacion, la cual permitié el desarrollo de una herramienta capaz
de responder preguntas con datos reales y actualizados sobre los puntos de agua en Etiopia.
Ademaés, esta arquitectura facilité su implementacion en el una interfaz conversacional, de
manera que la herramienta quedd al alcance de los usuarios a través del canal de comunicacion
Telegram.
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Resumen

Este proyecto de grado presenta el desarrollo de una herramienta basada en procesamiento de
lenguaje natural que permite a agropastores y extensionistas en Etiopia consultar, en el idioma
inglés, informacién sobre fuentes de agua y prondsticos climaticos. La iniciativa respondio a la
limitada disponibilidad de datos sobre recursos hidricos, situacién agravada por el cambio climético,
que afecta gravemente a las comunidades rurales del pais.

El objetivo fue disefiar una arquitectura que combinara técnicas de procesamiento de lenguaje
natural y recuperacién de informacién, la cual permitié el desarrollo de una herramienta capaz de
responder preguntas con datos reales y actualizados sobre los puntos de agua en Etiopia. Ademads,
esta arquitectura facilité su implementacién en distintos medios tecnologicos, de manera que la
herramienta quedé al alcance de los usuarios a través del canal de comunicacién Telegram.

Palabras Clave: Chatbot, RAG, LLM, Arquitectura de software, Puntos de agua, Etiopia.



Abstract

This thesis project presents the development of a tool based on natural language processing
that enables agropastoralists and extension workers in Ethiopia to consult, in English, information
about water sources and climate forecasts. The initiative responded to the limited availability of
data on water resources, a situation exacerbated by climate change, which severely affects rural
communities in the country.

The objective was to design an architecture that combined natural language processing and
information retrieval techniques, which allowed the development of a tool capable of answering
questions with real and updated data on water points in Ethiopia. Furthermore, this architecture
facilitated its implementation across different technological platforms, making the tool accessible
to users through the Telegram communication channel.

Keywords: Natural language, Water monitoring, agro-pastoralists, Decision making, Informa-
tion retrieval, Software architecture.
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CAPiTULO 1

Introduccion

1.1. Definicién del problema

1.1.1. Planteamiento del problema

El acceso limitado a informacion sobre agua en Etiopia es un problema critico que afecta a las
comunidades que dependen de esto para su sustento, la escasez de lluvia y disminucién de fuentes
de agua solo en el periodo de 2021 y 2022 provocé la pérdida de mas de 6 millones de cabezas
de ganado (Dr. Endrias Geta, citado en (Alemayehu et al., 2024a)), lo que no solo causa escasez
alimenticia sino que también genera conflictos entre las diferentes comunidades étnicas (Alemayehu,
2022). Ademas, las fuentes de agua destinadas al uso doméstico estén desapareciendo, obligando a
los pastores a compartir el agua con el ganado(Alemayehu and Workeneh, 2023), lo que agrava atin
mas la situacion.

Si bien se han desarrollado herramientas para el monitoreo de puntos de agua, su uso sigue
siendo limitado debido a factores como la alfabetizacion digital y la falta de diversidad de canales
para consultar esta informacién mas alla de aplicaciones web. Como resultado, muchos agropastores
y extensionistas no pueden beneficiarse de estos datos, aun cuando estan disponibles. Esto lleva a
que continiien practicas como desplazarse hacia puntos de agua conocidos sin certeza de que en ese
momento haya agua disponible, lo que conlleva pérdidas significativas de tiempo y esfuerzo. En la
En la Figura 1.1 se puede observar el arbol del problema.
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Figura 1.1: Arbol del problema
Nota: Figura de elaboraciéon propia .

Desde la revolucién grandes modelos de lenguaje de gran tamano (LLM por sus siglas en inglés)
en 2022, estas tecnologias han surgido como una alternativa para facilitar la interaccién entre per-
sonas y sistemas de informacion. Su integracion con herramientas conversacionales como Telegram,
Facebook, WhatsApp o Messenger ha abierto nuevas posibilidades de acceso a datos a través de
lenguaje natural. Sin embargo, este enfoque atin no ha sido explorado en el contexto de la informa-
cién sobre puntos de agua. Por esto, el presente trabajo busca explorar la combinacién de LLMs con
técnicas de recuperacion de informacién como una alternativa para mejorar la consulta de datos
de puntos de agua en Etiopia. Como canal de implementacion se plantea el posible uso de Tele-
gram, que se ha convertido en la aplicacién de mensajeria més descargada en Etiopia(Bahru, 2022).
Esto es debido a que muchos Etiopes perciben que en Telegram se permite compartir archivos de
gran tamafio como videos, documentos o audiolibros, incluso cuando la conectividad a internet es
limitada(Sarkar, 2024).



Ante esta problemaética, se hace necesario el desarrollo de herramientas tecnolégicas basadas
en interfaces conversacionales que, mediante el uso del lenguaje natural, faciliten el acceso a in-
formacion actualizada sobre el estado de los puntos de agua y los pronésticos climaticos. Por ello,
se propone una solucién que permita realizar consultas a través de la plataformas de mensajeria,
siendo Telegram un caso de uso posible por su amplia adopcién en Etiopia.

1.1.2. Formulacion del problema

Basado en lo anterior, el problema se delimita de la siguiente maneras:

;,Cémo disenar, desarrollar y evaluar una herramienta tecnoldgica que reconozca el lenguaje
natural de los agropastores y extensionistas, y recupere informacién en fuentes de datos para brin-
dar respuestas contextualizadas sobre informaciéon de puntos de agua y pronosticos climéticos en
Etiopia?

Esta pregunta tiene las siguientes preguntas derivadas:

Cdémo se puede garantizar el acceso, almacenamiento y actualizacién de los datos histéricos de
puntos de agua en Etiopia?

;, Qué arquitectura permite combinar el procesamiento de lenguaje natural y la recuperacién de
datos para generar respuestas sobre la disponibilidad de puntos de agua y los prondsticos climéaticos?

,Cémo puede desarrollarse una herramienta que responda preguntas sobre puntos de agua en
Etiopia utilizando una arquitectura que combine modelos de lenguaje y recuperacion de informa-
cién?

Cbémo se puede desplegar esta herramienta en el canal de comunicacién Telegram?

;, Qué métricas pueden utilizarse para evaluar la herramienta?

1.2. Objetivos del proyecto

1.2.1. Objetivo General

Disenar, desarrollar y evaluar una herramienta tecnolégica que reconozca el lenguaje natural
utilizado por los agropastores y extensionistas, y recupere informacion en fuentes de datos para
brindar respuestas contextualizadas sobre informacién de puntos de agua y prondsticos climéaticos
en Etiopia.

1.2.2. Objetivos especificos

1. Disenar estrategias para el acceso, almacenamiento, actualizacién y vectorizacién de los datos
histoéricos de puntos de agua en Etiopia, que seran utilizados por la herramienta para generar
respuestas a partir de consultas en lenguaje natural.

2. Disenar la arquitectura de la herramienta, donde se evidencie la integraciéon de LLM con
técnicas de generacién aumentada por recuperaciéon (RAG), especificando sus médulos, com-
ponentes y la forma en que interactian entre si.



1.3.

. Desarrollar la herramienta conforme a la arquitectura propuesta.
. Desplegar la herramienta como una interfaz conversacional a través de un canal de mensajeria.

. Evaluar el desempeno de la herramienta utilizando la métrica de fidelidad (faithfulness) del

marco RAGAS, considerando un umbral minimo de 0.70 como criterio de validez para las
respuestas generadas.

Delimitaciones y alcances

Este trabajo se enfoc6 en el desarrollo e implementacién de una herramienta que permita la
recuperacion de informacién sobre puntos de agua y prondsticos climaticos en Etiopia, utilizando

un modelo de inteligencia artificial generativa combinado con técnicas de generaciéon aumentada por
recuperaciéon (RAG). A continuacién, se delimita el alcance del proyecto con base en los objetivos

especificos:

1.3.1.

1.3.2.

Diseno de estrategias para el acceso, almacenamiento y consulta de datos

Como fuente de datos principal se utilizé una base de datos en MongoDB, la cual contiene
informacién historica sobre puntos de agua en Etiopia, incluyendo datos climaticos y ubicacion
geografica.

Se definieron estrategias para la transformacion y vectorizacién de los datos almacenados, con
el fin de permitir su indexacién y recuperacion mediante técnicas de generacién aumentada
por recuperacion (RAG).

Se definié la estrategia para la actualizacién periddica de la informacién desde la fuente de
datos original hacia la base de datos vectorizada.

El procesamiento de datos se limité a informacién estructurada o semiestructurada prove-
niente de la base de datos predefinida, sin contemplar el analisis de fuentes no estructuradas
como documentos PDF, imdgenes o audio.

Diseno de la arquitectura de la herramienta de recuperaciéon de informa-
cion.

Se disend la arquitectura de la herramienta, en donde se detallaron claramente todos y cada
uno de los mdédulos, componentes o contenedores que haran parte de la solucién.

Se detallaron todas las fuentes de datos utilizadas en el desarrollo de la herramienta.

La arquitectura estara disenada para atender consultas y dar respuestas en tiempo real.



1.3.3. Implementaciéon de modelo de LLM con generacion aumentada por recu-
peracion

» Se utiliz6 un modelo LLM pre entrenado y se ajusté con técnicas de generacién aumentada.
» Se utiliz6 Ollama(llama3.1) como modelo LLM local seleccionado.

= Kl modelo fue capaz de responder consultas en lenguaje natural sobre la disponibilidad de
agua, estados e informacién descriptiva de puntos de agua en Etiopia.

= La herramienta pudo comprender y generar respuestas inicamente en el idioma inglés.

s La herramienta fue capaz de mantener el contexto conversacional, permitiendo responder de
forma coherente a preguntas relacionadas con interacciones previas.

» La funcionalidad principal se expuso como un servicio REST, permitiendo la conexién mo-
dular con distintos canales de entrada, mediante webhooks o API Gateway.

= La herramienta solo gener6 respuestas de texto.
» No se implementaron interfaces gréficas avanzadas (web o moéviles).

= No se incluyeron funcionalidades de interacciéon por voz.

1.3.4. Despliegue en un canal de comunicacién

= Se implementé la herramienta en un canal de comunicacién, usando la red social Telegram.

1.3.5. Evaluacion de desempeiio de la herramienta

= La evaluacion del sistema se llevo a cabo utilizando el marco RAGAS.

s Esta fase de evaluacién se realiz6 exclusivamente mediante pruebas controladas; no se con-
templa la participacién directa de usuarios finales.

1.4. Justificacion del trabajo de grado

En Etiopia son muchos los agropastores que dependen de la agricultura y ganaderia para su
sostenimiento y el de sus familias, por ende dependen en gran medida del agua, que es un recurso
vital para el desempeno de esta laborees, pero debido al cambio climatico de los ultimos afios
el acceso a este recurso se ha reducido bastante, causando escasez del mismo y afectando asi las
diferentes practicas de los agro pastores. Lo cual lleva a los agro pastores a buscar otras fuentes
de este recurso para desempenar sus labores, entre estas tareas se encuentra visitar los diferentes
puntos de agua distribuidos en el pais.

Sin embargo, esto es una practica que realizan a ciegas, puesto que no tienen la certeza de si
al punto de agua que estan yendo tiene o no agua en ese preciso instante, lo que puede derivar



en situaciones como que una persona recorra una larga distancia buscando un punto de agua que
conocia, pero en ese momento este seco, lo que les haria perder una cantidad de tiempo considerable.

Si bien existen ya varias herramientas digitales que monitorean estos pozos de agua y dan un
estimado del estado en que se encuentran en los ultimos dias, estas plataformas estan enfocadas
en personas con conocimiento técnico y en su mayoria son aplicaciones web, lo que hace que su
uso por las comunidades de agropastores o extensionistas sea muy baja, puesto que utilizan otros
medios como las redes sociales o mensajes de texto.

Ante esta problemética nace la idea de construir una arquitectura sobre la cual se puedan
desarrollar herramientas capaces de reconocer el lenguaje natural utilizado por agropastores y
extensionistas, y utilizando las fuentes de datos ya existentes, poder generar respuestas con datos
reales y recientes de los diferentes puntos de agua, ademéas de incluir un canal de interaccién
como Telegram. En este contexto, las herramientas de generacién y recuperacion juegan un papel
importante, ya que pueden combinar el reconocimiento de lenguaje, la btisqueda de la informacién
y la generacién de una respuesta contextualizada.

Adicionalmente, desde un punto de vista académico, este trabajo aborda un vacio poco explorado
en la literatura: la escasa investigacion entre modelos LLM de cédigo abierto y modelos comerciales
aplicados a dominios agroclimaticos en paises de Africa. Asimismo, la arquitectura propuesta estaré
disefiada para que pueda ser re utilizable en otros paises del cuerno de Africa como lo son Somalia,
Yibuti y Eritrea, que pueden enfrentar situaciones climaticas y sociales similares, lo que incrementa
su pertinencia y potencial de escalabilidad.

1.5. Metodologia de la investigacion

El desarrollo de la herramienta siguié un enfoque Design Science Research (DSR), una me-
todologia orientada al desarrollo y validacién de artefactos tecnoldogicos. Este enfoqué permitié
abordar el problema mediante el diseno, implementacién y evaluacién del artefacto, que en este
caso correspondié a la herramienta desarrollada.

Todo este proceso se llevo a cabo de la mano trabajando con una metodologia agil iterativa
inspirada en Scrum, organizada en sprints quincenales, que permitieron estructurar el trabajo de
forma progresiva y controlada. Cada sprint se enfoco en tareas especificas asociadas a las etapas
del ciclo de vida, permitiendo avanzar paso a paso y asegurar la funcionalidad de cada componente
de la herramienta.

Adicionalmente, se siguié un pipeline estructurado para el procesamiento de los datos de los
puntos de agua, compuesto por las siguientes etapas:

1. Recoleccion de los datos.
2. Vectorizacion de los datos.
3. Formulacién de consultas en lenguaje natural.

4. Recuperacion contextual y generacion de respuestas.



5. Actualizacién peridédica del los datos vectorizados.

6. Evaluacién con RAGAS.

1.6. Resultados obtenidos

En el presente trabajo se obtuvo una arquitectura de software orientada al desarrollo de una he-
rramienta de recuperacién aumentada con generacién (RAG) para contestar preguntas en lenguage
natural sobre informacién asociada a puntos de agua en Etiopia. Dicha arquitectura integra mul-
tiples fuentes de datos, combinando el acceso a informacién climatica almacenada en una base de
datos (MongoDB) con mecanismos de recuperacién semantica sobre una base de datos vectorizada
implementada mediante pgvector. Esta arquitectura permitié soportar distintos tipos de consultas,
desde la obtencion directa de registros estructurados hasta preguntas de caracter descriptivo que
requieren contextualizacién.

Como resultado de esta arquitectura, se desarrollé una herramienta capaz de procesar consul-
tas en lenguaje natural y generar respuestas utilizando modelos de lenguaje tanto locales para la
deteccién de intencién y limite de dominio como desplegados en la nube para la generacion de re-
puestas y procesamiento de contexto. La herramienta incorpora un flujo de decisiéon que determina
dinamicamente el tipo de recuperacion a ejecutar, ya sea mediante consultas directas a bases de
datos estructuradas o mediante busqueda seméantica sobre documentos indexados.

A partir de la evaluacion de la herramienta se obtuvieron resultados asociados al desempenio
del sistema frente a un conjunto de casos de prueba representativos. Dichos resultados incluyen
métricas de fidelidad de la respuesta, relevancia con respecto a la pregunta formulada y similitud
con una respuesta de referencia, las cuales fueron calculadas para cada uno de los casos evaluados.
El analisis detallado de estas métricas y su comportamiento segiin el tipo de consulta se presenta
con mayor profundidad en las secciones posteriores.



CAPITULO 2

Marco de referencia

En este capitulo se presentan las bases tedricas y los trabajos previos que sirven como base para
la realizacion de este proyecto.

2.1. Marco Teodrico

El enfoque de este trabajo de grado se encuentra en la integracién de herramientas de inteligen-
cia artificial, fuentes de datos de recursos puntos de agua en Etiopia, herramientas de monitoreo
ya existentes y técnicas de recuperaciéon de informacion. En esta seccién se presentan todos los
conceptos de cada una de las dreas mencionadas anteriormente, esto con el fin de establecer refe-
rencias solidas que posteriormente van a sustentar la investigacion y su implicaciéon en el contexto
de combinar herramientas de reconocimiento de lenguaje natural, generaciéon y recuperacién de
informacién. La comprensiéon de estos conceptos resulta fundamental para sustentar la solucién
propuesta.

2.1.1. Bases Teoéricas

En esta seccion se describen los fundamentos tedricos que sustentan el trabajo de investigacién.

2.1.1.1. Agropastores

Los agropastores en Etiopia, son comunidades cuya subsistencia depende tanto de la ganaderia
como de el manejo de cultivos. Son poblaciones que se desplazan constantemente en busca de
fuentes de agua y pasto, llevando consigo sus familias y ganado que es su mayor sustento. Para
estas comunidades, cuidar de su ganado significa cuidar la vida familiar, ya ofrecen productos como
leche que es fuente importante de proteina en tiempos de escasez.

Estas comunidades son consideradas como una de las mas desfavorecidas en el cuerno de Africa,
enfrentan miltiples desafios como la sequia, enfermedades y falta de acceso a servicios veterinarios.
Estas comunidades han sido relegadas a zonas aridas y muy poco productivas del pais.En este con-
texto, la movilidad y el conocimiento tradicional son fundamentales para su supervivencia.(Nunez,
2008)

2.1.1.2. Extensionista

El termino extensionista proviene de a palabra extensién, es una educacién no formal que tie-
ne como objetivo difundir informacién, conocimientos practicos y asesoria, con el fin de mejorar



habilidades, actitudes y aspiraciones de las comunidades, especialmente en contextos rurales, aun-
que tiende a asociarse mas con la agricultura, su aplicacién puede extenderse a otros ambitos de
desarrollo.

Un extensionista también puede considerarse un elemento politico y organizativo, para facilitar
desarrollo con diferentes enfoques que van desde la transferencia de tecnologia por parte de empresas
organizadas a entornos agricolas, hasta enfoques educativos de resolucién de problemas. Cuando se
implementa de forma eficaz, la extension, y por ende el extensionista contribuyen significativamente
al desarrollo social y econémico. (Rivera and Qamar, 2003)

2.1.1.3. Puntos de agua en Etiopia

Cuando se mencionan puntos de agua se refiere a los diferentes pozos o almacenamientos de
agua que estan ubicados en Etiopia, estos puntos abastecen de agua a gran parte de la poblacién,
en Waterpoint Data Exchange (2025) se puede observar que existen mas de 100 puntos de agua
funcionales en el pais, junto con la informacién sobre la poblacién al rededor de cada punto que
utiliza los recursos, las fuentes de donde proviene el agua y la capacidad de almacenamiento que
tiene.

2.1.1.4. Inteligencia artificial generativa

La inteligencia artificial generativa se refiere a la capacidad que tiene los sistemas IA para generar
contenidos emulando lo que producirfa un humano (Corredera, 2023), esta tecnologia permite crear
contenidos de diferentes tipos como audios, videos, imagenes y textos personalizados en cuestién
de segundos y con una simple instruccién.

Algunos de los modelos de IA generativas mas conocidos son GPT-4, DeepSeek y Claude. GPT-4
es un modelo multimodal desarrollado por OpenAl capaz de recibir entradas de texto, documentos e
iméagenes y con estas entradas producir salidas de texto, a pesar de ser menos capaz que los humanos
en varios escenarios, el modelo muestra rendimiento similar al humano en varias pruebas incluso
académicas, es un modelo que se basa en Transformer (Nassiri and Akhloufi, 2023) para predecir el
siguiente token de un documento (Achiam et al., 2023). Claude es otro modelo de IA desarrollado
por Anthropic, tiene un enfoque para ser un asistente conversacional, cuenta con soporte de varios
idiomas y su disefio estd orientado a interacciones seguras y responsables (Esden Business School,
2025). DeepSeek es también una herramienta conversacional de IA generativa que produce texto
e imégenes, tiene la capacidad de mantener conversaciones en ingles, espafiol o chino. Ademas de
resolver problemas o muchas otras tareas que al usuario se le ocurrian. Es muy similar a GPT-4
con la diferencia que DeepSeek es de codigo abierto. lo que permite que cualquier usuario pueda
entender como funciona, modificarlo y correrlo si asi lo desea (Osornio, 2025).

Conociendo las capacidades de estos modelos de TA generativa para la btisqueda de informacién
Gonzéalez Alcaide (2024) habla de como han evolucionado los procesos de biisqueda, en el pasado
los operadores de busqueda o terminologia que identificaba un concepto era muy importante para
la acceder a informacién, pero hoy en dia con la llegada de estos modelos de IA generativa, son
otras habilidades que cobran protagonismo , como por ejemplo las de tipo lingiiistico que relacionan



los elementos que integran las peticiones de informacién (Prompts), lo que da a entender que hoy
en dia puede ser mas importante saber como solicitar la informacién que conocer terminologias o
conceptos.

Si bien son muchos los beneficios de la IA generativa, no todo es perfecto y existen algunos
riesgos asociados al uso de estas herramientas. Por otra parte Garcia-Penalvo (2023) expone una
lista de posibles riesgos de la inteligencia artificial generativa, entre las cuales se encuentran el
impedir el correcto desarrollo de la creatividad, recibir respuestas incoherentes conocidas como
alucinaciones, la no proporcién de las fuentes o autores que respalden los resultados obtenidos,
posible atribuciéon de los resultados obtenidos , lo que podria considerarse como un plagio, entre
otros riesgos, lo que da a entender que al final para maximizar sus beneficios es necesario un enfoque
ético y responsable en su implementacion.

2.1.1.5. Grandes modelo de lenguaje

Los grandes modelo de lenguaje (LLM) son modelos de aprendizaje profundo muy grandes que
se entrenan previamente con enormes cantidades de datos. Su base es la arquitectura transformador,
la cual utiliza codificadores y decodificadores con mecanismos de auto atencién para interpretar
secuencias de texto y comprender las relaciones entre palabras y frases.

A diferencia de las redes neuronales tradicionales como las redes neuronales recurrentes (RNN),
los transformadores procesan datos en paralelo, lo que permite un entrenamiento mas rapido uti-
lizando GPUs. Esta arquitectura permite escalar los modelos a cientos de miles de millones de
pardametros, utilizando datos masivos de fuentes como Internet, Common Crawl o Wikipedia.

Los LLM se destacan por su versatilidad, con caracteristicas tales como: resumir documentos,
traducir textos, responder preguntas y generar cédigo. Aunque no son perfectos, han demostrado
un rendimiento notable al hacer predicciones a partir de un numero relativamente pequeiio de
indicaciones o entradas (Amazon Web Services, 2024).

2.1.1.6. Modelos pre entrenados

Los modelos pre entrenados, como su nombre lo indica son modelos que han sido ajustados y
entrenados con grandes volimenes de datos, lo que al final permite a los desarrolladores ahorrar
tiempo, la ventaja de estos modelos es su capacidad de ser reutilizados o ajustados para realizar
nuevas tareas asignadas. Esto significa un ahorro considerable en tiempo y recursos que se gastarian
en el entrenamiento inicial (Navarro, 2024).

No obstante, Navarro (2024) también da a conocer una lista de aplicaciones de IA en las que
son utiles los modelos pre entrenados, entre los cuales se encuentran los siguientes:

= Modelos para el procesamiento del lenguaje natural
Modelos conocidos como GPT-3 o BERT fueron entrenados con enormes cantidades de texto,
lo favorece su implementacion en chatbots, traducciones y generacién de texto.

= Modelos de visiéon por computadora
Modelos como ResNet o VGG son modelos de visién por computadora que se utilizan pa-
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ra temas de reconocimiento facial o detecciones de objetos, esto es posible porque fueron
previamente entrenados con millones de imégenes.

= Modelos de redes generativas
Son un ejemplo de modelos pre entrenados que son tutiles para la generacion de imagenes,
videos y otros tipos de contenidos.

2.1.1.7. Retrieval-Augmented Generation (RAG)

Segun Zeichick (2023) la generaciéon aumentada por recuperaciéon (RAG) permite optimizar los
resultados de un LLM (Large Language Model) sin necesidad de modificar el modelo que utilizan
detras, esto porque tiene la capacidad de recuperar informacién reciente y no estan limitados a
los datos con los que los modelos subyacentes fueron entrenados. Gracias a esto puede generar
respuestas utilizando datos recientes y enfocados en una organizacion o contexto en particular. En
la Figura 2.1 se observa un flujo basico del funcionamiento de la arquitectura RAG.

) Question with context
. Send question

I

v

» ‘ Transform ‘

LLM ‘

Context
Generate answer
Query

Database

Figura 2.1: Diagrama arquitectura RAG
Nota: Figura de elaboracién propia

Ademas las principales ventajas de la arquitectura RAG de acuerdo a Molld (2024) son las
siguientes:

= Mejora en la precisién
Al utilizar fuentes de datos actualizadas, los LLM con RAG, pueden dar respuestas mas
precisas y contextualizadas.

= Reduccion de alucinaciones
Los modelos de lenguaje tienden a dar respuestas que no tienen sentido o son incorrectas,
RAG ayuda a reducir este fenémeno al poseer un contexto real y verificable.

= Mejora del contexto
RAG permite a los modelos comprender mejor el contexto de las preguntas, lo que resulta en
respuestas mas coherentes y contextualizadas.
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» Reduccién de costos
Al no entrenar un modelo desde cero o re entrenar uno constantemente con datos nuevos,
RAG beneficia en la disminucién de los costos asociados.

2.1.1.8. Bases de datos vectoriales

Las bases de datos vectoriales han surgido como soluciéon para la recuperacién de datos no
estructurados, entre los cuales se encuentran texto, imdgenes, audio video. Estas bases de datos se
encargan de convertir estos datos en representaciones numéricas de alta dimensién usando técnicas
de vector embeddings, esto permite realizar busquedas basadas en similitudes. Su importancia ha
ido en crecimiento debido al auge de la inteligencia artificial generativa y los grandes modelos
del lenguaje (LLM) debido a la necesidad de manejo de grandes volimenes de informacién no
estructurada.

Una base de datos vectorial se define mateméaticamente como un conjunto de tuplas de vectores,
en donde cada uno de los valores estd asociado a un identificador y a un conjunto de atributos.
Funcionan basados en indexacién y buisqueda de vectores a partir de consultas, utilizando métricas
de distancia como la similaridad coseno y distancia euclidiana. Para optimar el rendimiento con
grande volimenes de datos, se utilizan técnicas de indexaciéon como Inverted File (IVF) que consiste
dividir los espacios vectoriales en una serie de clusters, donde cada cluster tiene informacién sobre
vectores en forma de archivo invertido, IVF Flat, que es una combinacién de la técnica anterior,
usa (IVF) para dividir datos en clusters y utiliza el indice plano para busquedas por fuerza bruta.

Gracias a su gran capacidad de gestionar datos complejos, las bases de datos vectoriales han
servido para integrarse en sistemas de recomendacién, analisis de documentos y procesamiento del
lenguaje natural (Kukreja et al., 2023).

2.1.1.9. Arquitectura de software

Para Bass et al. (2021) la arquitectura de software es el conjunto de estructuras necesarias para

razonar sobre un sistema, relacionando los elementos de software y las propiedades entre ellos.
De esa definicién el termino elementos de software puede no ser claro, pero para comprenderlo
mejor, es util considerar los elementos como las partes de un software que se deben desarrollar,
los cuales generalmente se conocen como modulos. Por otra parte, las propiedades hacen referencia
a las interfaces, lo que sintesis significan la capacidad de los médulos de conectarse entre si, el
correcto establecimiento de las interfaces es muy importante para la integracién y el éxito de las
pruebas de un sistema desarrollado por separado.

Es importante recalcar que el termino elementos de la definicién de Bass et al. (2021) no hace
referencia Unica y exclusivamente a modulos. El disefio de un sistema requiere pensar mas alla
de los aspectos relacionados al desarrollo, sino también en satisfacer todos los requerimientos y la
integracion.

Ademas de identificar los médulos que separados van a construir el sistema, en la arquitectura
de software es importante definir la manera en que se estructura un sistema ya que debe tener
impacto en como satisfacer los requerimientos, en especial los que se consideran como atributos de
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calidad, estos atributos son basicamente las caracteristicas para establecer criterios sobre la calidad
del sistema, no existe una lista definitiva de atributos para disenar una arquitectura de software,
pero entre los mas conocidos estan la usabilidad, portabilidad, confiabilidad y seguridad.

La arquitectura de software tiene un ciclo de desarrollo, el cual tiene diferentes etapas que
incluyen la identificacién de atributos de calidad, alcance del proyecto, creacién o refinamiento de
la arquitectura, revision de la arquitectura, decision de llevar la arquitectura a produccién o no,
experimentaciéon y la implementacion. En la Figura 2.2 se observa graficamente este ciclo. Cada
etapa es importante para asegurar que la arquitectura priorice los drivers arquitecténicos correctos,
se alinee con los requerimientos y objetivos del sistema (Velasco-Elizondo, 2015).

®
Y

Refinar 1. Identificacion de drivers arquitecténicos
2. Especificacion del alcance del proyecto
Refinar
Sillevar - . .
5. Decision de llevar o no la arquitectura a produccién
No llevar

6. Experimentacion

7. Planeacion de la implementacién

[ Etapas de requerimientos
[ Etapas de diseiio/refinamiento
I ttapas de experimentacién

8. Implementacion
I Etapas de produccion

Figura 2.2: Ciclo de vida de la arquitectura de software
Nota: La figura representa el ciclo de vida de la arquitectura de software, diferenciando sus fases. Fuente:
Perla Velasco-Elizondo, Arquitectura de Software: Conceptos y Ciclo de Desarrollo, Universidad Auténoma
de Zacatecas, 2015.

Para concluir, se puede afirmar que la arquitectura de software es un proceso muy importante en
el desarrollo de software, porque define la estructura que tendri el sistema, una buena arquitectura
de software garantiza la satisfaccién de los requerimientos y atributos de calidad, garantizando la
correcta funcionalidad del sistema y su mantenimiento a lo largo del tiempo.
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2.1.1.10. Evaluacion de la Recuperacién en Sistemas RAG mediante RAGAS

RAGAS (Retrieval-Augmented Generation Assessment) es un marco de evaluacién automatizada
y sin referencias (reference-free) disefiado para medir la calidad de los sistemas Retrieval-Augmented
Generation (RAG). En lugar de requerir respuestas de referencia o documentos anotados por huma-
nos, RAGAS se apoya en modelos de lenguaje para realizar juicios autométicos sobre la calidad de
la salida generada. Propone tres métricas principales: Fidelidad, Relevancia de la Respuesta
y Relevancia del Contexto (Es et al., 2024).

1. Fidelidad (Faithfulness)

La métrica de fidelidad evaliia si las afirmaciones presentes en la respuesta generada pue-
den ser justificadas por el contexto recuperado. Esta dimensién es importante para reducir
alucinaciones y asegurar que la respuesta esté fundamentada.

» Primero, se descompone la respuesta as(gq) en un conjunto de afirmaciones simples
S(as(q))-

» Luego, se verifica cada afirmacién s; respecto al contexto ¢(g) mediante un modelo de
lenguaje que indica si la afirmacién es respaldada.

La puntuaciéon de fidelidad F' se define como:

donde:

» |V| es el nimero de afirmaciones verificadas como correctas.

» | S| es el niimero total de afirmaciones extraidas de la respuesta.

2. Relevancia de la Respuesta (Answer Relevance)

Esta métrica mide si la respuesta generada responde de manera directa y adecuada a la
pregunta planteada, independientemente de su veracidad.

» A partir de la respuesta as(q), se generan n preguntas hipotéticas g;.
= Se calculan los embeddings de q y de cada ¢; utilizando un modelo como text-embedding-ada-002.

= Se computa la similitud coseno entre ¢ y cada g;.

La puntuacién de relevancia de la respuesta AR se define como:

1 n
AR = — i i
+ s

donde sim(q, ¢;) es la similitud coseno entre los embeddings de la pregunta original y cada
pregunta generada.
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3. Relevancia del Contexto (Context Relevance)

La relevancia del contexto mide hasta qué punto el fragmento de texto recuperado contiene
solo la informacién necesaria para responder la pregunta, penalizando la inclusién de contenido
irrelevante o redundante.

» El modelo de lenguaje extrae las oraciones relevantes desde el contexto ¢(q) que son
utiles para responder la pregunta gq.

= Si no se encuentra informacién suficiente, el modelo devuelve la frase “Insufficient
Information”

La puntuacién de relevancia del contexto C'R se define como:

CR numero de oraciones extraidas

nimero total de oraciones en ¢(q)

Las métricas anteriormente enumeradas fueron propuestas y validadas por Es et al. (2024) en el
marco de evaluacion RAGAS.

2.1.1.11. Bots en Telegram

Los bots en Telegram son cuentas especiales que no requieren un nimero de teléfono adicio-
nal para configurarse. Estas cuentas automatizadas se comunican con los servidores de Telegram
mediante solicitudes HT'TPS, lo cual permite a los desarrolladores gestionar mensajes entrantes y
enviar respuestas programadas a los usuarios a través de la API de bots.

La creaciéon de un bot comienza con el uso de BotFather, el bot oficial de Telegram para
registrar nuevos bots y establecer sus configuraciones bésicas, como nombre, descripcién, comandos
y avatar. Una vez creado, el bot puede interactuar en chats privados, grupos o canales, y responder
automaticamente a eventos y mensajes.

Telegram permite dos métodos para conectar bots con los servidores: una consiste en que el bot
consulte constantemente a los servidores de Telegram para saber si hay nuevos mensajes (lo que se
conoce como long polling) y los webhooks, donde Telegram envia directamente las actualizaciones
a una URL especificada por el desarrollador.

La plataforma también proporciona herramientas para crear interfaces de usuario enriquecidas,
como teclados personalizados, botones inline y ments contextuales. Los bots pueden enviar y recibir
diferentes tipos de contenido, incluyendo texto, imagenes, documentos, encuestas, stickers y mas.
Ademas, Telegram ofrece soporte para pagos integrados y comandos personalizados, lo que amplia
las posibilidades de automatizacién e interacciéon dentro del ecosistema de mensajeria.(Telegram,
2024)

2.1.1.12. DeepSeek en entornos locales

DeepSeek es un modelo de inteligencia artificial avanzado que puede ser auto alojado localmente,
lo que permite un rendimiento méas rdapido, mayor confidencialidad en el manejo de los datos y
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una configuraciéon flexible adaptada a las necesidades del usuario. Aunque su versién completa
requiere una infraestructura de alto rendimiento, sus variantes como DeepSeek-R1-Distill-Qwen-
7B y DeepSeek-R1-Distill-LLaMA-70B, ofrecen una alternativa més eficiente y accesible para su
implementacién en entornos controlados (James, 2025).

Ademas, la posibilidad de desplegar DeepSeek en sistemas locales aporta un valor anadido
significativo en términos de gobernanza de los datos. Esta capacidad permite a investigadores e
instituciones ejecutar el modelo directamente en sus propios entornos, garantizando control absoluto
sobre sus resultados y procesos (Wu, 2025).

2.2. Estado del Arte

El desarrollo de herramientas basadas en inteligencia artificial para la recuperaciéon de informa-
cién ha captado el interés de diversos desarrolladores e investigadores, quienes han abordado esta
problematica desde distintos enfoques.

2.2.0.1. Demeter chatbot

Uno de estos enfoques es la creacién de una herramienta de inteligencia artificial capaz de
proporcionar informacién agroclimatica a productores y extencionistas de Colombia, Sotelo (2021)
desarrolla Demeter chatbot, una herramienta de inteligencia artificial capaz de proveer informa-
cién agroclimatica a productores, entre las cuales se encuentran prondsticos climaticos, fechas de
siembra, cultivos disponibles, mejores fechas de siembra y rendimiento potencial de cultivos, esto
se realiz6 utilizando procesamiento de lenguaje natural basados en BERT, esta herramienta es ca-
paz de reconocer las intenciones de los usuarios, extraer las entidades relevantes como cultivares,
localidades y fechas, y con esto buscar en una web Api la informacién para generar una respuesta.

La solucién se divide en tres partes principales, que son demeter, melisas y la base de datos (Web
Api), donde demeter es el nicleo del sistema, encargado de el andlisis de mensajes y generacién
de respuestas, Melisa son los canales de comunicacién (facebook y telegram), y la web Api que es
donde se consulta la informacién dependiendo de las intenciones del usuario.

El sistema fue probado a través de telegram, logrando un aproximado de 473 interacciones, se
evalué la precisién de las respuestas y la utilidad de la informacién proporcionada. Los resultados
arrojaron que demeter pudo responder adecuadamente en varios casos de uso logrando que un 44 %
de los usuarios que probaron el sistema considerara 1til la informacién que demeter les envié.

Si bien es un desarrollo robusto, no aborda por completo la problemética planteada, ya que
su implementacién no incluye ningin modelo de TA para generaciéon de texto, ya que sus posibles
respuestas estdn ya predefinidas desde un comienzo y solo se personalizan si se les concatena el
resultado de la btisqueda. Esto limita la capacidad del sistema de generar respuestas personalizadas
y naturales en funcién del contexto del usuario.
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2.2.0.2. Chatbot para apoyo a victimas de acoso sexual

Uno de los desarrollos méas recientes basados en LLM y algoritmos de recuperaciéon de infor-
macién es el de Vakayil et al. (2024). En este estudio desarrollaron un chatbot basado en Llama-2
utilizando la arquitectura de generacién aumentada por recuperaciéon (RAG), diseniado para dar
apoyo a victimas de acoso sexual. El chatbot realiza extracciones de documentos legales en formato
PDF, almacena informacién en ChromaDB y recupera la informacion utilizando LangChain, esto le
permite generar respuestas empaticas, seguras y sin prejuicios, alanzando una precisién de hasta el
95 %, este desarrollo representa un avance importante en la creacién de asistentes virtuales enfoca-
dos en temas sensibles, integra conceptos importantes de algoritmos de recuperacion de informacién
combinados con LLM, sin embargo no aborda del todo la problemética planteada puesto que es un
sistema que corre unicamente en un entorno local, su falta de disponibilidad en diferentes canales
de informacion puede limitar considerablemente su alcance a un publico objetivo.

2.2.0.3. Chatbot para tratamiento de mieloma mailtiple

Otro de los enfoques recientes es un chatbot desarrollado por Quidwai and Lagana (2024) para
asistir en el tratamiento de mieloma multiple (MM), utilizando técnicas de generacién aumentada
por recuperaciéon (RAG), este sistema permite a los médicos e investigadores acceder a informacién
sobre el MM mediante métodos de busqueda seméntica, andlisis de literatura y generaciéon de
respuesta usando IA. El modelo utilizado para este estudio fue Mistral-7B, optimizado para dar
respuestas en el contexto clinico, la infraestructura de este sistema estd alojado en Amazon kendra
que ofrece una interfaz web personalizada con funciones de autenticacion de usuario con amazon
cognito. Para la recuperacién de documentos se usa Amazon open search services, el cual permite
la recuperacion de documentos mediante incrustacions vectoriales. Ademads el sistema incorpora
técnicas de clustering y andlisis de datos exploratorios para mejorar la generacion de respuestas.

Para evaluar los resultados del chatbot, se compar6 con otras herramientas de IA, entre las cuales
se encuentran GPT-3.5-turbo-16k y GPT-4-32k en un benchmark de preguntas clinicas acerca del
MM disenadas por oncologos del Mount sinai hospital. Los resultados arrojaron que el modelo logro
un rendimiento similar a GPT-4 en términos de recuperaciéon de informaciéon medica, pero con un
costo computacional mucho menor. Utiliza el modelo embebido de BAAI/bge-small-en-v1.5 que
tiene una dimension de 384, frente a los 1453 que usa GPT-4, esto optimiza su eficiencia sin llegar
a comprometer la calidad de las respuestas y reduce el riesgo de alucinaciones.

Si bien este desarrollo es un avance significativo en la medicina de precisién, no aborda comple-
tamente la problematica planteada debido que su uso esta restringido a Amazon kendra, limitando
su disponibilidad a otros especialistas. No esta integrado con ninguna red social lo que impide su
uso por un publico mas amplio.

2.2.0.4. Herramienta de monitoreo de puntos de agua en Etiopia

En Etiopia se implementé el sistema Waterpoints Monitoring, una herramienta digital desa-
rrollada por la Alianza de Bioversity International y el CIAT, en colaboracién con el Ministerio
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de Agricultura de Etiopia y el Instituto Etiope de Investigacion Agricola (EIAR). Esta plataforma
forma parte del proyecto Livestock Water Monitoring and Risk Management System (LWMRMS),
financiado por la Fundacion Bill y Melinda Gates.

El objetivo del sistema es brindar informacién sobre los recursos hidricos en regiones pastoriles,
mejorando la preparacién de las comunidades frente a condiciones climéaticas impredecibles. Ofrece
datos integrados sobre niveles de agua superficial, condiciones de pastoreo y prondsticos climaticos
de mediano plazo, utilizando sensores en campo, imagenes satelitales y modelos hidrologicos cali-
brados. Estos modelos se adaptan especificamente a las condiciones del flujo de agua superficial en
zonas aridas y semiaridas, donde la lluvia es estacional y los puntos de agua son temporales pero
criticos para la ganaderia.

Con esto, los usuarios pueden acceder a informacién especifica de cada punto de agua como la
profundidad del agua, los niveles de precipitacién y la tasa de evaporacion superficial. Esta infor-
macion resulta vital para los pastores que gestionan rebanos con necesidades de agua cambiantes
y deben planificar sus movimientos en funcién de la disponibilidad de recursos.

La plataforma permite visualizar los cambios en el almacenamiento de agua en puntos impor-
tantes, estimar escenarios futuros con hasta seis meses de antelacién, y calcular la cantidad de
dias necesarios para que el ganado alcance dichos puntos. Esta capacidad mejora significativamente
la toma de decisiones en cuanto al movimiento y manejo de los rebanos, reduciendo los riesgos
asociados a la escasez de agua y forraje(Alemayehu et al., 2024b).

Aunque esta solucién aborda el acceso a informacion actualizada sobre puntos de agua de for-
ma visual y técnica, dicha informacién atin no esta disponible mediante canales conversacionales o
interfaces interactivas.

En la Tabla 2.1 se muestra una comparacion de los estudios analizados, destacando el contexto
geografico que abordan y las brechas que buscan cubrir en sus respectivos dominios de aplicacién.
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victimas de acoso sexual,
Vakayil et al. (2024).

/ Derechos hu-
manos

Estudio / herramien- | Dominio Uso de LLM / | Interfaz Contexto geo- | Brecha cubierta por este

ta RAG grafico trabajo

Demeter chatbot, Sotelo | Agricultura No usa LLM ni RAG | Telegram Colombia Facilita el acceso a informacion

(2021). agroclimatica a través de pre-
guntas frecuentes en Telegram,
util para pequenios producto-
res sin conexién permanente,
limitado a intenciones predefi-
nidas, sin generaciéon de infor-
macion.

Chatbot para apoyo a | Género / Legal | Usa LLM y RAG Entorno local | India Apoya a victimas de violen-

cia sexual, combinando len-
guaje natural con recuperaciéon
de informacién legal en un en-
torno protegido, restringido su
uso a un entorno local.

Chatbot para tratamien-
to de
ple, Quidwai and Lagana
(2024).

mieloma multi-

Salud / Onco-
logia

Usa LLM y RAG

Amazon Ken-
dra

New York, NY,
USA

Brinda informacién especiali-
zada en oncologia para pacien-
tes y médicos, integrando res-
puestas generadas desde docu-
mentos clinicos con trazabili-
dad usando RAG, restringido
a amazon kendra.

bajo

so posible de
uso)

Herramienta de monito- | Agroclimético No usa LLM ni RAG | Web / Mévil Etiopia Provee datos periddicos so-
reo de puntos de agua en bre estado y disponibilidad de
Etiopia, Alemayehu et al. puntos de agua para agropas-
(2024b), tores en Etiopfa, mediante ma-
pas y visualizaciones interacti-
vas, no aplica modelos LLM.
Propuesta de este tra- | Agroclimitico | LLM 4+ RAG Telegram (ca- | Etiopfa Integra arquitectura RAG con

LLM, acceso por lenguaje na-
tural y despliegue en inter-
faz conversacional, replicable
en otros paises del Cuerno de
Africa

Tabla 2.1: Comparacién entre trabajos previos y la propuesta actual

2.3.

Resumen del capitulo

En este capitulo se presentaron las bases tedricas y los trabajos previos relacionados con el
proyecto. En primer lugar, se abordaron los conceptos necesarios para contextualizar el proyecto,
incluyendo los sistemas de recuperacién aumentada con generacién (RAG), LLMs, los principios

de la arquitectura de software, y el uso de bases de datos vectoriales para la representacién y recu-

peracién semantica de informacion.




Posteriormente, se abordaron diferentes trabajos relacionados con el proyecto, permitiendo iden-
tificar enfoques existentes, técnicas empleadas por otros autores y resultados previamente repor-
tados en la literatura. Este andlisis comparativo permitio establecer similitudes y diferencias entre
los trabajos existentes y la soluciéon planteada en este proyecto.

Finalmente, se contrastaron las fortalezas y limitaciones de los trabajos revisados frente a la pro-
puesta desarrollada, evidenciando los aportes especificos de este trabajo. De esta manera, el capitulo
proporcioné el marco conceptual y el sustento tedrico necesario para el desarrollo e implementacién
de la herramienta presentada en los capitulos posteriores.
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CAPITULO 3

Desarrollo del Proyecto

Este capitulo presenta el desarrollo de una herramienta que, mediante el uso de lenguaje natural,
modelos de lenguaje de gran tamafio (LLM) y una arquitectura de Recuperacion Aumentada por
Generacion (RAG), permite responder consultas relacionadas con la disponibilidad de puntos de
agua en Etiopia a través de un canal conversacional implementado en Telegram.

En este capitulo se abordan los aspectos necesarios para el desarrollo exitoso de la herramienta.
Se describe el uso de los datos existentes de puntos de agua, la definicién de qué informacién sera
vectorizada y con qué periodicidad, el disefio de la arquitectura del sistema, el proceso de desarrollo
de la herramienta.

3.1. Vectorizaciéon, acceso, almacenamiento y actualizaciéon de da-
tos de puntos de agua

3.1.1. Vectorizaciéon de datos de puntos de agua

Para la vectorizacién de los datos de los puntos de agua se debe tener en cuenta que los registros
que conforman el nicleo de la herramienta corresponden a informacién climatica. Estos registros
incluyen variables como evapotranspiracién, lluvia y profundidad de cada punto de agua, registradas
diariamente para cada punto durante un periodo superior a 20 afios.

Actualmente, estos datos se encuentran almacenados en una base de datos MongoDB con la
siguiente estructura:

{
"_id": "ObjectId('64d1bf35972bbad10c0c8590')",
"date": "2008-03-09T00:00:00.000+00:00",
"values": [
{ "type": "depth", "value": 0 },
{ "type": "evp", "value": 5.18436 1},
{ "type": "rain", "value": 0 },
{ "type": "scaled_depth", "value": 0 }
1,
"waterpoint": "ObjectId('64dlbflfcc703fe54e05ee7d')"
}

En conjunto, esta informacion representa la mayor parte de la base de datos, con mas de 20
anos de registros de 41 puntos de agua distintos, lo que equivale a méas de 370.000 documentos
unicos. Su estructura y tipos de datos son estables y no se espera que cambien con el tiempo.



Aunque era técnicamente viable vectorizar estos datos, su alto volumen, su formato estricta-
mente estructurado y la posibilidad de consultarlos de manera directa mediante consultas precisas
en MongoDB hacen innecesaria su vectorizacion. Ademads, este proceso habria implicado la dupli-
cacién del tamafio de la base de datos, al generar una base vectorial adicional que contendria los
mismos registros representados como embeddings.

En consecuencia, estos datos se mantuvieron en su formato original y se accedi6 a ellos me-
diante consultas directas, esto con el fin de reducir el usod de recursos computacionales como el
almacenamiento del sistema.

Por otro lado, existen datos asociados a los puntos de agua que presentan un conjunto de in-
formacién maés descriptiva y variable en el tiempo. Estos datos pueden ser agregados utilizando
contenidos que evolucionan a lo largo del tiempo, e incluyen texto plano incorporado por adminis-
tradores del sistema.

Este tipo de informacién estd asociada directamente a cada punto de agua y puede contener
datos como la historia del punto de agua, su afo de construccién, el nimero de personas que lo
utilizan, la cantidad de cabezas de ganado en los alrededores, asi como cualquier otro dato que se
considere importante agregar, Un ejemplo de este tipo de datos se presenta a continuacion.

{
"_id": "64e66483c3b3f6£36b810e7c",

"content": {
"title": "general",
"type": "text",
"values": [
{
"content": "Before filled with silt, the total population of 7,859
individuals relied on the waterpoint for drinking..."
3,
{
"waterpoint": "ObjectId('64dlbflfcc703fe54e05ee7d')"
}

}

Se observa que, los datos climéaticos, los cuales presentan variables bien definidas como fechas y
valores especificos que pueden ser utilizadas para ejecutar consultas precisas en la base de datos
MongoDB, en este tipo de informacion la situacién es distinta. Estos datos corresponden a textos
que pueden alcanzar una longitud considerable, lo que dificulta el acceso directo a una seccién
especifica cuando el usuario realiza una consulta concreta.

Por consiguiente, y con el fin de facilitar la recuperacién de informacién mediante lenguaje
natural, se decidié vectorizar estos datos y representarlos mediante embeddings, permitiendo asi
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realizar busquedas semdnticas dentro de la arquitectura RAG.

Teniendo en cuenta que ya se contaba con una base de contenido almacenada en la base de
datos, fue necesario vectorizar dicha informacién en una primera instancia, con el fin de disponer
de una base vectorial que permitiera probar y validar el funcionamiento de la herramienta.

Para ello, se desarrollé un algoritmo en Python que se conectaba a la base de datos MongoDB,
extraia el contenido asociado a cada punto de agua, generaba sus representaciones vectoriales me-
diante embeddings y almacenaba tanto los vectores resultantes como su metadata correspondiente
en la base de datos vectorial seleccionada.

Durante las pruebas de la herramienta surgié un reto importante que fue necesario abordar.
Se identificé que muchos contenidos presentaban alta similitud entre diferentes puntos de agua, lo
que en algunas ocasiones provocaba la recuperaciéon de textos asociados a puntos distintos al que
se hacia referencia en la consulta.

Para solucionar este problema, durante el proceso de vectorizaciéon se implementd una estrategia
adicional. Antes de generar los embeddings a partir del texto, se accedia a la coleccién donde se
almacenan los puntos de agua y se extraia el nombre correspondiente a cada uno. Dicho nombre
se incorporaba al inicio del contenido bajo el formato “Waterpoint: nombre del punto de agua”,
asegurando que cada texto quedara explicitamente asociado a su respectivo punto de agua.

Nota: El script utilizado para el proceso de importacion de datos vectorizados puede ser consul-
tado en el siguiente enlace: Script de importacién de datos.

Con esta estrategia se logré mejorar la diferenciacion entre contenidos similares, ya que, incluso
en presencia de textos con estructuras o descripciones parecidas, el nombre del punto de agua actia
como un elemento distintivo dentro del embedding. No obstante, este enfoque puede presentar
limitaciones en escenarios donde multiples puntos de agua comparten nombres muy similares, lo
cual se considera un posible riesgo a tener en cuenta en trabajos futuros. A continuacién, se muestra
un documento real antes y después de ser vectorizado.
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https://javerianacaliedu-my.sharepoint.com/:u:/g/personal/cnasayo_javerianacali_edu_co/IQDciYnq12o8TZ0X8KGNAtdpAYelpyLKgLyqoyjtLgi63Ls?e=KDq0sD

Documento en MongoDB Registro en base de datos vecto-
_id: Objec- rial
tId(65314adelle7da3a33dd7858) id: 3
content.title: Water use and mana- mongo_id:
gement Vectorizacién 65314adelle7dal3a33dd 7858
content.type: text content: waterpoint Dingamoo Be-
content.language: en fore filled with silt, the total popula-
content.values[0].content: tion...
Before filled with silt, the total popu- metadata: JSONB
lation of 7,859 individuals... embedding: [0.07001616, 0.077544786,
waterpoint: Objectld 0.05972705, ...]

. J .

Figura 3.1: Representacion conceptual de la transformacion de un documento desde MongoDB
hacia su representacién en la base de datos vectorial

3.1.2. Acceso a los datos

El acceso a los datos se implementé siguiendo un enfoque de doble via, lo que permitié diferen-
ciar de manera explicita cuando se debia acceder a los datos climaticos almacenados en MongoDB
y cudndo a los datos descriptivos almacenados en la base de datos vectorial. Esta diferenciacién se
realizé a través de la deteccién de la intencién de la consulta del usuario.

Cuando la consulta estaba orientada a datos climaticos, se extraian de la pregunta variables
especificas y referencias temporales, como fechas, las cuales se utilizaban para construir consultas
directas sobre la base de datos MongoDB. Por el contrario, cuando la consulta estaba enfocada en
informacion descriptiva, el sistema recurria a la base de datos vectorial para realizar una buisqueda
semantica sobre los contenidos previamente vectorizados.

En resumen, la herramienta identifica la intenciéon del usuario y, dependiendo de dicha inten-
cién, accede a una u otra fuente de datos. Para el acceso a la base de datos MongoDB se emplearon
consultas estructuradas utilizando la ORM MongoEngine, mientras que, para los datos vectori-
zados, el sistema recurria a una base de datos vectorial PostgreSQL con la extension pgvector,
accedida mediante el conector psycopg2, lo que permitia ejecutar consultas de similitud basadas en
embeddings.

Nota: El proceso de deteccion de la intencion del usuario se describe con mayor detalle en
secciones posteriores.

3.1.3. Actualizacién de los datos

Después de vectorizar los datos ya existentes, es necesario definir un enfoque que permita
mantener actualizadas tanto la base de datos vectorial como la base de datos climéatica a lo largo
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del tiempo, con el fin de que la herramienta conserve la capacidad de responder a las consultas
utilizando la informaciéon més actualizada posible. Para ello, el proceso se dividié en dos enfoques
diferenciados, uno orientado a la actualizacién de los datos vectorizados y otro a la actualizacién
de los datos climaticos, los cuales se describen a continuacién.

1. Datos climaticos Para la actualizacion de los datos climaticos, cabe resaltar que todo este
proceso es orquestado por el Ethiopian Institute of Agricultural Research (EIAR), entidad
encargada de enviar los datos climaticos al Centro Internacional de Agricultura Tropical
(CIAT) mediante el uso de una API RESTful. Para esto, el sistema mantiene una variable en
la que se almacena la fecha de la ultima actualizacién de datos enviada a CIAT.

De manera diaria, se ejecuta un proceso automatizado que valida si los datos climaticos dis-
ponibles en ETAR se encuentran adelantados en el tiempo, es decir, si existen nuevos registros
que aun no han sido enviados a CIAT. En caso de identificarse informacion nueva, el sistema
activa automaticamente un proceso de envio que transmite los datos climaticos comprendidos
entre la ultima fecha de actualizacion registrada y la fecha mas reciente disponible en ETAR.
Una vez recibidos, estos nuevos registros son almacenados en la base de datos MongoDB,
actualizando asi la informacién disponible para la herramienta. Finalmente, la variable que
almacena la fecha de la ultima actualizacién se actualiza con la fecha maés reciente enviada,
lo que garantiza la sincronizacién continua de los datos.

En la Figura 3.2 se muestra el proceso descrito.
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EIAR

Executes daily process

Climate data upda@

orchestration

Check data of last recorded data Reads variable

S—
EIAR
DATABASE

latest_available_date
> |last_sent_date?

Last send date

Fy

Send process

I@I

END
Send new data

CIAT API

Save data

S

—
MONGODE

Figura 3.2: Flujo de actualizacion automatica de datos climéaticos y de puntos de agua
Nota: Figura de elaboracién propia

Datos descriptivos Para este proceso, primero se debe resaltar que ya existe una herra-
mienta en operacién encargada de la actualizacion de la informacion descriptiva asociada a
los puntos de agua, la cual almacena estos datos en la base de datos MongoDB. Esta he-
rramienta fue desarrollada en el framework Flask y esta orientada a los administradores del
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proyecto, quienes pueden agregar, editar o eliminar contenido relacionado con un punto de
agua especifico mediante una interfaz grafica.

Cada una de estas acciones se refleja en la base de datos MongoDB, garantizando la persis-
tencia y actualizacion del contenido original. Sobre este flujo ya existente, se incorpord un
proceso adicional para la vectorizacion de los datos. De forma paralela al almacenamiento
del contenido en MongoDB, se ejecuta un proceso que se encarga de vectorizar el contenido
textual recién agregado o modificado mediante un modelo de embeddings, y de almacenarlo
en la base de datos vectorial correspondiente.

Con este enfoque, se asegura que la informacién descriptiva vectorizada se mantenga continua-
mente actualizada y sincronizada con respecto a los cambios realizados por los administradores
del sistema.

En la Figura 3.3 se muestra el proceso descrito.

_
Save plain text data.
Add or update data——) &— MONGODE

CIAT Web Admin
Admin

Use

Embedding model

Convert text to embeddings

‘0.1 ‘0.? ‘0.9 ‘0.6 ‘0.9 ‘0.1 ‘ ‘

Save embeddings data + metadata

S
e —

VECTOR
DATABAE

Figura 3.3: Flujo de actualizaciéon automatica de datos descriptivos de puntos de agua
Nota: Figura de elaboracién propia

Con este enfoque, la herramienta mantiene sincronizados tanto los datos exactos obtenidos de
mediciones diarias como la informacién descriptiva, asegurando poder brindar informacion actuali-
zada para cada consulta.
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3.2. Arquitectura del sistema

Antes de abordar en detalle el desarrollo de la arquitectura de software, es importante aclarar
que durante la fase inicial del desarrollo del proyecto se exploraron diversas alternativas de arqui-
tectura para la implementacion del sistema.

Entre las opciones consideradas se encuentran plataformas de orquestacion de flujos como nén,
que es una plataforma que permite conectar aplicaciones y datos con nodos sin necesidad de pro-
gramar e incluye también flujos de inteligencia artificial (Sofia Hansen, 2025), asi como frameworks
especializados en aplicaciones basadas en modelos de lenguaje, como LangChain, que es un marco
de trabajo de cddigo abierto para crear aplicaciones basadas en modelos de lenguaje de gran tamano
(LLM), que puede integrarse con herramientas de Amazon web services (AWS) como Amazon Be-
drock, Amazon Kendra, Amazon SageMaker JumpStart, con LangChain los desarrolladores pueden
interactuar con modelos como GPT, Bard y PaLM, ademas de que permite disenar sistemas RAG
con bastantes herramientas para buscar y almacenar informacion que refina las respuestas de los
modelos de lenguaje (Amazon Web Services, 2025).

No obstante, el propédsito de este sistema es su entrega y control por parte del EIAR, lo cual
requiere una solucién que pueda ser desplegada, mantenida y modificada de manera auténoma. Por
esta razon, se trato de evitar depender de plataformas externas o servicios de terceros que impliquen
costos recurrentes o limiten el control sobre la infraestructura. Dado que los recursos del proyecto
son limitados, se priorizo el uso de tecnologias que pudieran ejecutarse y administrarse localmente.

Por esta razon, se optd por desarrollar una arquitectura basada en cédigo, modular y desacopla-
da, que permite un control completo sobre los flujos de informacion, los mecanismos de validacién
y los componentes internos.

Otro aspecto importante a aclarar es que, si bien inicialmente se planted el uso exclusivo de
modelos de lenguaje locales, durante el desarrollo del sistema se presentaron limitaciones técnicas
relacionadas con el uso de memoria RAM. Al ejecutar todo el proceso utilizando tinicamente mo-
delos locales, el consumo de memoria aumentaba de forma abrupta hasta alcanzar el 100 % de la
capacidad disponible del entorno de desarrollo, lo que provocaba que el sistema no pudiera generar
respuestas y colapsara por falta de recursos.

Ante esta situacién, se opté por adoptar un enfoque hibrido que combina el uso de un modelo
de lenguaje local y un modelo de lenguaje en la nube. El modelo local se emplea para tareas de
menor complejidad, como la detecciéon de la intencién del usuario y la validacién del dominio de
la consulta, mientras que el modelo en la nube se utiliza para tareas mas demandantes, como la
generacién de respuestas, la extracciéon de variables y el analisis del contexto recuperado.

Este enfoque permite delegar las operaciones mas costosas en términos de recursos a un servicio
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externo, reduciendo el consumo de memoria local y garantizando el funcionamiento estable del sis-
tema. Adicionalmente, se decidié utilizar un modelo de embeddings basado en la nube, dado su bajo
costo por token. Si bien hubiera sido posible implementar todo el sistema utilizando exclusivamente
modelos en la nube, se optdé por una arquitectura hibrida con el fin de equilibrar el consumo de
recursos locales, los costos operativos y el control sobre la infraestructura.

Finalmente, se aclara que inicialmente se habia planteado el uso del modelo DeepSeek como
modelo de lenguaje local. No obstante, durante las pruebas de implementaciéon se compard su de-
sempeiio con el modelo Llama 3.1, observandose que este tltimo presentaba un menor consumo de
memoria RAM por ejecucién en el entorno de desarrollo utilizado.

Dado que la funcionalidad del sistema estaba directamente condicionada por el uso de recur-
sos de memoria, se decidié adoptar Llama 3.1 como modelo local, al permitir una ejecucién que
consume menos recursos sin comprometer el rendimiento esperado. Llama 3.1 es un modelo de
lenguaje de codigo abierto desarrollado por Meta con una ventana contextual de 128K, el cual a
diferencia de varios modelos comerciales, se puede descargar y personalizar segun las necesidades
de los desarrolladores (Meta, 2024).

El sistema fue disenado para que usuarios agropastores, extensionistas, tomadores de decisiones
en Etiopia y usuarios en general puedan acceder a informacién proveniente de diferentes puntos de
agua ubicados en el pais mediante consultas en lenguaje natural, una interfaz conversacional, en
este caso, la aplicacién de Telegram. La arquitectura del sistema fue elaborada utilizando el modelo
C4, el cual permite dividir el disenio en tres niveles:

1. Contexto del sistema: muestra cémo el sistema se relaciona con los actores externos y los
sistemas con los que interactua.

2. Contenedores del sistema: describe la organizacion interna en términos de aplicaciones,
bases de datos y servicios principales.

3. Componentes de cada contenedor: detalla las funcionalidades especificas de cada uno de
los contenedores y como se interconectan para dar soporte al sistema en su conjunto.

3.2.1. Nivel 1

El sistema estd compuesto por cuatro actores principales: Water Bot, Core system, LLM
Model y Embedding model, asi como por una entidad externa denominada Conversational
interfaces, que representa los distintos tipos de interfaces conversacionales a través de los cuales
los usuarios pueden interactuar con el sistema. A continuacién, se describe cada uno de estos acto-
res y entidades.

Conversational Interfaces representa el conjunto de canales a través de los cuales los usuarios
pueden interactuar con el sistema, tales como aplicaciones web, plataformas de mensajeria u otros
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medios conversacionales que puedan requerirse en el futuro. Esta capa es responsable de recibir las
consultas del usuario, transmitirlas al Water Bot.

Water Bot es el agente enfocado en el dominio de recursos los puntos de agua y su informacién
de clima. Su funcién principal es recibir las consultas recibidas desde las interfaces conversacionales,
transformarlas en un formato estructurado y enviarlas al Core system para su procesamiento.

Adicionalmente, Water Bot recibe la respuesta generada por el Core system y la transmite de
vuelta a las interfaces conversacionales para que sea entregada al usuario.

Core system es el componente central de procesamiento y orquestacién del sistema. Su funciéon
principal es analizar la intencién del usuario a partir de la consulta estructurada recibida desde el
Water Bot, con el fin de determinar si la solicitud corresponde a informacién climética, variables
climaticas especificas, informacién general sobre un punto de agua o el estado actual de un punto
de agua.

Asimismo, el Core system evalia si la consulta se encuentra dentro del dominio del sistema,
con el propédsito de establecer si puede ser respondida o no. Adicionalmente, se encarga de validar
la consulta para detectar solicitudes potencialmente daninas o que requieran informacién sensible
o peligrosa.

Adicionalmente, el Core system gestiona el historial de las conversaciones por usuario, alma-
cenando y recuperando el contexto y las respuestas generadas previamente, con el fin de evitar
consultas innecesarias a las bases de datos cuando no son estrictamente requeridas.

Finalmente, el Core system es responsable de construir las consultas necesarias para la recu-
peracién de informacion, tanto desde la base de datos de MongoDB como desde la base de datos
vectorial utilizada para la biusqueda semantica, integrando los resultados como contexto para la
generacion de la respuesta.

LLM Model corresponde al modelo de lenguaje utilizado como componente de apoyo para la
generacion de respuestas a partir de las consultas del usuario. Su funcién principal es asistir al Core
system en la validacién de la intencién del usuario, la verificacién de si la consulta se encuentra
dentro del dominio del sistema, la detecciéon de solicitudes potencialmente peligrosas o inapropia-
das, y la generacion de la respuesta en lenguaje natural a partir del contexto proporcionado.

De esta manera, el LLM Model no acttia como el niicleo de la légica del sistema, sino como
un servicio externo que aporta capacidades de comprension del lenguaje natural para fortalecer los
procesos de clasificacion, validacién y control de las consultas.

Embedding Model es el encargado de transformar las consultas del usuario en representa-
ciones vectoriales (embeddings), las cuales son utilizadas para realizar bisquedas por similitud en
la base de datos vectorial. Este proceso permite recuperar informacién semanticamente relaciona-
da con la consulta, que posteriormente es utilizada por el Core system como contexto para la
generacién de la respuesta.
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En la Figura 3.4 se puede observar la representacién grafica del nivel 1.

Ask for data Conversational interfaces
/\ [Software System]

Send question Send answer

Water Bot
[Software System]

Figura 3.4: Nivel 1, Diagrama de contexto del sistema
Nota: Figura de elaboracién propia

3.2.2. Nivel 2

En el Nivel 2 se describen todos los contenedores que conforman la solucién. El sistema cuenta
con un total de cinco contenedores: tres contenedores para las bases de datos, un contenedor para
el Water Bot y un contenedor para el Core System.

A diferencia del Nivel 1, en este nivel la entidad Conversational interfaces se representa
como una unica instancia denominada Telegram App, dado que esta aplicacion de mensajeria es el
canal de interaccién seleccionado para la implementacién y validacion del sistema en el presente
trabajo.

Los contenedores correspondientes al Core System y al Water Bot fueron desarrollados en
Python 8.12. En cuanto a las bases de datos, el sistema utiliza MongoDB 7.0 como base de datos
transaccional, PostgreSQL 16 extendida con pgvector para la gestién de datos vectoriales, y Redis
7 para el almacenamiento del historial conversacional.

En la Figura 3.5 se puede observar la representacién grafica del nivel 2.
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Conversafion history

SYSTEM

Figura 3.5: Nivel 2, Diagrama de contenedores del sistema
Nota: Figura de elaboracién propia

Water Bot es un servicio backend que actiia como puente entre la aplicacién de mensajeria
y el sistema central. Expone un endpoint de tipo webhook para recibir los eventos enviados por
Telegram, normaliza los mensajes entrantes a un formato estructurado, los envia al Core system
para su procesamiento y, posteriormente, envia la respuesta generada de vuelta al usuario a través
de Telegram.

Core system es el componente central de procesamiento y orquestacion del sistema. Recibe las
consultas estructuradas desde el Water Bot, analiza la intencion del usuario, valida que la solicitud
se encuentre dentro del dominio de la aplicacién y detecta consultas potencialmente inapropiadas
o peligrosas.

Adicionalmente, el Core system construye y ejecuta las consultas necesarias para la recupe-
racion de informacién desde las dos fuentes de datos, la base de datos de MongoDB y la base de
datos pgvector, integrando los resultados como contexto para la generaciéon de la respuesta.

Finalmente, el Core system coordina la interaccién con el modelo de lenguaje para la genera-
cién de la respuesta en lenguaje natural y devuelve el resultado al Water Bot para su entrega al
usuario.

Local LLM es el contenedor que aloja el modelo de lenguaje utilizado para el andlisis de las
consultas del usuario y la gestiéon del dominio conversacional. Su funciéon principal es evaluar si
una consulta se encuentra dentro del dominio del sistema y determinar el flujo de procesamiento
correspondiente.

En particular, el Local LLM clasifica cada solicitud como vélida o no valida para el sistema,
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retornando las etiquetas ok, out_of scope o inappropriate, las cuales permiten al Core system
decidir si continuar con el procesamiento normal de la consulta o generar una respuesta alternativa
al usuario.

Adicionalmente, el Local LLM detecta la intencién del usuario, clasificando las consultas en ca-
tegorfas predefinidas como CLIMATE INFO (informacién climética), WATERPOINT STATUS
(estado del punto de agua) y GENERAL_INFO (informacion general del punto de agua), las cuales
son utilizadas por el Core system para enrutar la consulta y seleccionar la base de datos que se
debe consultar.

Nota: Cuando se hace referencia al estado de un punto de agua, se alude a la aplicacion de una
regla de megocio definida dentro del sistema. Dicha regla se basa en una formula que toma como
referencia la dltima medicion disponible de profundidad del punto de agua. Este valor es comparado
con un conjunto de umbrales previamente establecidos y, en funcion del rango en el que se ubica la
profundidad medida, se determina el estado actual del punto de agua.

Monitored database es la base de datos encargada de almacenar la informacién estructurada
relacionada con los puntos de agua y sus variables asociadas, tales como nombre del punto de agua
y variables de clima (lluvia, profundidad, evapotranspiracién).

Esta base de datos es utilizada por el Core system como fuente de informacién para respon-
der a las consultas del usuario, permitiendo recuperar los datos necesarios sobre el estado actual y
variables climaticas,

Vector database estd implementada en PostgreSQL con la extensién pgvector la cual es una
extension de codigo abierto para PostgreSQL la cual permite almacenar y buscar en incrustaciones
(embeddings) generadas por aprendizaje automatico y es conocido por su robustez y capacidad para
gestionar grandes conjuntos de datos (Avthar Sewrathan, 2023). En esta base de datos se almacenan
representaciones vectoriales de informacién asociada a los puntos de agua, incluyendo descripciones
generales, datos demograficos, de genero y otros atributos relacionados. Gracias a este esquema de
almacenamiento, es posible realizar bisquedas seméanticas y de similitud. El Core System utiliza esta
informacién para enriquecer el contexto enviado al LLM, lo que facilita la generacién de respuestas.

LLM model es un servicio de modelo LLM externo invocado una vez que la consulta ha sido
validada como apropiada y dentro del dominio del sistema. A partir del texto de la consulta del
usuario y de la lista de puntos de agua disponibles obtenida desde la base de datos, el servicio
identifica el punto de agua al que hace referencia el usuario, incluso cuando el nombre es ingresado
de forma incompleta, con variaciones ortograficas o con errores tipograficos, para este trabajo se
deicidio trabajar con el modelo GPT-40-mini debido a su bajo costo por tokens, siendo este de 15
centavos por milléon de tokens de entrada y 60 centavos por millon de tokens de salida. (OpenAl,
2024a)

Adicionalmente, el servicio extrae las variables climaticas o atributos especificos solicitados (por
ejemplo, lluvia, profundidad o evapotranspiracién) y, utilizando el contexto proporcionado por el
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Core system, genera la respuesta en lenguaje natural que serd devuelta al usuario.

Embedding model es el modelo externo encargado de transformar las consultas del usuario
en representaciones vectoriales (embeddings), las cuales son utilizadas para realizar bisquedas
por similitud en la Vector database, para este trabajo se decidio trabajar con el modelo text-
embedding-3-small ya que tiene un costo por token muy bajo, de 0.02 dolares por millon de tokens.
(OpenAl, 2024b)

Su funcién principal consiste en recibir una consulta en formato de texto y convertirla en
un vector numérico que permita comparar semanticamente dicha consulta con los documentos
previamente almacenados en la base de datos vectorial. De esta manera, se posibilita la recuperacién
de informacion relevante aun cuando no exista una coincidencia exacta entre los términos utilizados
por el usuario y los documentos almacenados.

Adicionalmente, este mismo modelo fue utilizado en la etapa de actualizacién y vectorizacién
de los datos.

3.2.3. Nivel 3: Componentes del sistema

En el nivel 2 se describieron los contenedores principales que conforman la arquitectura del
sistema: Water Bot, Core System, Local LLM, las bases de datos Monitored database, Vector database
y Conwversation history las dos dependencias externas LLM model y Embedding model. En este nivel
se detalla la estructura interna de cada uno de estos contenedores, presentando los componentes
que los conforman y las interacciones que se establecen entre ellos. El diagrama de la Figura 3.6
muestra la disposicién general de los componentes y el flujo de informaciéon entre los diferentes
moédulos del sistema.
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Figura 3.6: Nivel 3, Diagrama de componentes internos del sistema
Nota: Figura de elaboracién propia

Water Bot

El Water Bot acttia como interfaz de comunicacién entre los usuarios y el sistema central.
Esta conformado por seis componentes principales:

= core__client es el componente responsable de enviar las consultas del usuario al sistema
central y de recibir la respuesta correspondiente. Su funcién es gestionar la comunicacién con
el servicio de procesamiento (Core system), asegurando que la solicitud se envie en formato
estructurado y que la respuesta generada sea correctamente recuperada para su posterior
entrega al usuario.

= dispatcher es el componente encargado de enviar la respuesta generada por el sistema al
usuario a través del canal conversacional. Su funcién consiste en transmitir el mensaje final al
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servicio de mensajeria Telegram, garantizando que la respuesta sea entregada correctamente
al usuario.

= normalizer es el componente encargado de transformar los mensajes entrantes desde el canal
conversacional en un objeto estructurado en formato JSON. Su funcién consiste en extraer el
texto del mensaje, el identificador del usuario, el identificador del chat y el identificador del
mensaje y producir una estructura uniforme que pueda ser procesada por el resto del sistema.

= schemas es el componente encargado de definir las estructuras de datos utilizadas para el
intercambio de informacién dentro del sistema. Su funcién consiste en especificar los campos
y tipos de los mensajes normalizados, de las consultas enviadas al sistema central y de las
respuestas generadas.

» settings es el componente encargado de cargar y gestionar la configuracion del sistema des-
de variables de entorno. Su funcién consiste en centralizar los pardmetros de despliegue y
conexion (como credenciales, direcciones de servicios y puertos).

= main es el componente que actiia como punto de entrada del Water Bot y coordina el flujo
de procesamiento de los mensajes entrantes. Su funcién consiste en recibir las solicitudes del
canal conversacional, verificar que la solicitud corresponda a un webhook registrado, delegar
el procesamiento del mensaje a los componentes correspondientes y coordinar la entrega de
la respuesta final al usuario.

Core System

El Core System constituye el niicleo de la arquitectura, encargado de procesar las solicitudes
de los usuarios, aplicar verificaciones de y dominio, ejecutar consultas sobre las bases de datos y
coordinar la comunicacion con los LLM. Sus principales componentes son:

= context__analyzer es el componente encargado de evaluar si una consulta del usuario puede
ser procesada por el sistema. Su funcién consiste en clasificar el mensaje como permitido o
no permitido, distinguiendo entre saludos, consultas fuera del dominio y solicitudes inapro-
piadas o potencialmente peligrosas, con el fin de filtrar entradas antes de continuar con el
flujo principal, utilizando el modelo llama 3.1 como apoyo para realizar esta clasificacion y
asignando uno de los siguientes estados: 0K, OUT_OF_SCOPE o INAPPROPRIATE.

» intent__analyzer es el componente encargado de identificar la intencién principal de la
consulta del usuario. Su funcién consiste en clasificar el texto como una solicitud de infor-
macién climética (CLIMATE _INFO), como una solicitud de informacién general (GENE-
RAL INFO) o como una solicitud relacionada con el estado de un punto de agua (WA-
TERPOINT _STATUS), lo cual permite orientar el flujo posterior de la consulta dentro del
sistema, utilizando el modelo llama 3.1 para realizar esta clasificacion.
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llm__adapter es el componente encargado de establecer la comunicacién con el modelo de
lenguaje GPT-4o-mini. Su funcién consiste en enviar las solicitudes de anéalisis o generacion
de texto al modelo, gestionar la llamada y devolver la respuesta obtenida al sistema.

rag_ pgvector es el componente encargado de realizar la recuperacién semantica de contexto
para el flujo RAG. Su funcién consiste en convertir la consulta del usuario en un vector de
embeddings mediante el modelo text-embedding-3-small y ejecutar una busqueda por similitud
en la base de datos PostgreSQL con pgvector, retornando los fragmentos més relevantes junto
con sus metadatos para ser utilizados como contexto en la generaciéon de la respuesta.

wp__query__analyzer es el componente encargado de interpretar consultas del usuario rela-
cionadas con puntos de agua y convertirlas en parametros estructurados. Su funcién consiste
en comparar el nombre mencionado por el usuario con una lista de puntos de agua disponi-
bles para seleccionar el mas probable, extraer la variable solicitada (por ejemplo, depth, rain,
evp, scaled__depth o all) e inferir una fecha cuando el usuario la menciona, produciendo como
salida un conjunto de parametros listos para ser utilizados en la consulta de datos.

wp__query__builder es el componente encargado de construir y ejecutar consultas estruc-
turadas sobre los datos monitoreados almacenados en la base de datos MongoDB. Su funcién
consiste en transformar los parametros extraidos (identificador del punto de agua, variable
solicitada y fecha) en una consulta concreta, recuperar el registro correspondiente y devolver
los valores solicitados en un formato estructurado para su posterior uso en el sistema.

main es el componente orquestador del Core System. Su funcién consiste en coordinar la
ejecucién de los distintos componentes del sistema, decidir qué flujo debe activarse para cada
consulta y consolidar el resultado final. En particular, este componente recibe la consulta del
usuario, delega el analisis de dominio, la clasificacion de intencién, la extracciéon de parametros
de los puntos de agua y la recuperacion de informacién a los componentes correspondientes,
y finalmente construye y devuelve la respuesta estructurada al WaterBot.

memory_ redis es el componente encargado de gestionar la memoria conversacional de corto
plazo del sistema. Su funcién consiste en almacenar los ultimos intercambios entre el usuario
y el asistente y reconstruir ese historial en formato de texto para que pueda ser utilizado
como contexto en interacciones posteriores dentro de una misma conversacion.

Desarrollo de la herramienta

Antes de abordar en detalle el desarrollo de la herramienta, es necesario comprender el flujo

general de funcionamiento del sistema. A continuacién se describe dicho flujo de manera resumida.

El proceso se inicia cuando el usuario envia una consulta al bot de Telegram, el cual ha sido

previamente configurado para capturar los mensajes mediante la API de Telegram a través del
contenedor Water Bot. Este contenedor recibe el mensaje del usuario, lo normaliza y lo envia al
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Core System para su procesamiento.

Una vez recibida la consulta, el Core System evalta si el mensaje se encuentra dentro del do-
minio del sistema y si es apropiado para ser procesado. En esta etapa se clasifica la consulta como
vélida, fuera de dominio o inapropiada. Solo las consultas consideradas validas contintan en el flujo
principal.

Posteriormente, el sistema identifica la intencién del usuario, determinando si la solicitud co-
rresponde a informacién general sobre un punto de agua, a informacién relacionada con variables
climaticas, o al estado actual de un punto de agua. Con base en esta intencién, el sistema decide
el tipo de procesamiento que debe realizar.

Si la consulta corresponde a informacién general, el sistema realiza una biisqueda en la base
de datos vectorial a la base de datos PostgreSQI con extensién pgvector. En cambio, si la consulta
corresponde a informacién climatica o estado de un punto de agua, el sistema consulta directamente
la base de datos estructurada en MongoDB.

Finalmente, el sistema construye el contexto necesario a partir de la informacién recuperada y
utiliza este contexto para generar una respuesta la cual es enviada de regreso al usuario a través

del bot de Telegram.

La Figura 3.7 muestra el flujo general de funcionamiento del sistema.
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Figura 3.7: Flujo general de funcionamiento del sistema
Nota: Figura de elaboracién propia
3.3.1. Entorno de desarrollo

Esta seccion complementa la arquitectura del sistema presentada previamente, describiendo el
entorno técnico en el cual dicha arquitectura fue implementada y probada durante la fase de desa-
rrollo.
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Con el fin de facilitar el desarrollo y la prueba del sistema, los componentes definidos en la
arquitectura fueron implementados y ejecutados como servicios contenerizados utilizando Docker.
En este entorno, el Water Bot, el Core System y el LLM local se ejecutan como servicios indepen-
dientes, lo que permite aislar sus dependencias y controlar su comportamiento de manera individual.

Asimismo, las bases de datos utilizadas por el sistema se ejecutan también como contenedores
dentro del entorno de desarrollo. En particular, se emplea MongoDB para el almacenamiento de la
informacién climatica de los puntos de agua, Redis para la gestiéon del historial corto de conversacién
y PostgreSQL extendido con pgvector para el almacenamiento y recuperacion de representaciones
vectoriales empleadas en la busqueda semantica.

Adicionalmente, el sistema se integra con dos servicios externos basados en modelos de lengua-
je en la nube. El primero corresponde al modelo gpt-4o0-mini, utilizado para tareas de generacién
de respuestas y extraccién de variables. El segundo corresponde al modelo text-embedding-3-small,
utilizado para la generacién de representaciones vectoriales de texto empleadas en la busqueda
por similitud. Estos servicios externos no se ejecutan localmente, sino que son accedidos mediante
llamadas a sus respectivas APIs desde el Core System.

Este enfoque permite combinar componentes locales bajo control directo del sistema con servi-
cios externos.

La comunicacion entre los componentes locales y las bases de datos se realiza mediante inter-
faces basadas en HI'TP y conexiones internas de red proporcionadas por Docker, mientras que la
interaccion con los modelos externos se efectiia a través de peticiones HT'TPS hacia los servicios
correspondientes.

3.3.2. Analisis de riesgos

El desarrollo de la herramienta implica la existencia de riesgos técnicos, operativos y estratégicos
que deben ser considerados desde la fase de diseno.

Dado que el sistema integra componentes locales, bases de datos internas y servicios externos
en la nube, su funcionamiento depende tanto de la correcta orquestacién interna como de la dis-
ponibilidad y estabilidad de servicios externos. Asimismo, al tratarse de un sistema que interpreta
lenguaje natural y genera respuestas automaticas, existe la posibilidad de errores de clasificacién,
recuperacion de contexto o interpretacién de las consultas del usuario.

Adicionalmente, la herramienta depende de la actualizacién continua de los datos climaticos
y descriptivos asociados a los puntos de agua. Cualquier desincronizacion, fallo en los procesos
automaticos de actualizacién o inconsistencia en la informacién almacenada puede afectar la calidad
de las respuestas generadas.
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Por estas razones, resulta necesario identificar los principales riesgos asociados al sistema, eva-
luar su impacto potencial, estimar su probabilidad de ocurrencia y definir estrategias de mitigacién
que permitan reducir su efecto sobre la operaciéon y confiabilidad de la herramienta. En la Ta-
bla 3.1 se presentan los principales riesgos identificados junto con su nivel de impacto, probabilidad

de ocurrencia y estrategia de mitigaciéon correspondiente.

Riesgo Impacto | Probabilidad | Estrategia de mitigacion

Dependencia de servi- Alto Media Implementar monitoreo de

cios externos (LLM vy disponibilidad, manejo de

embeddings en la nube) errores y posibilidad futura
de modelos alternativos.

Clasificacién incorrecta Medio Media Uso de listas de palabras clave

de intenciéon o dominio complementarias y validacio-
nes adicionales en el flujo del
sistema.

Recuperacién de con- Medio Media Inclusién del nombre del pun-

texto incorrecto en la to de agua en el contenido vec-

base vectorial (RAG) torizado y validaciones poste-
riores.

Consumo elevado de Alto Baja Uso de arquitectura hibrida

memoria en el entorno delegando tareas pesadas al

local modelo en la nube.

Datos climaticos desac- Alto Baja Proceso automatizado de sin-

tualizados cronizacién diaria entre EIAR
y CIAT.

Ambigiiedad en nom- Medio Media Seleccién del candidato més

bres de puntos de agua probable mediante compara-
ciéon contextual y validacion
posterior.

Ausencia de contexto Bajo Media Implementacién de respuesta

suficiente para respon- controlada indicando insufi-

der consultas ciencia de informacién.

Tabla 3.1: Mapa cualitativo de riesgos del sistema

En conjunto, el andlisis cualitativo de riesgos permite anticipar posibles escenarios que podrian
afectar el desempenio del sistema y establecer medidas preventivas desde la fase de diseno. Si bien
algunos riesgos dependen de factores externos, como la disponibilidad de servicios en la nube o la
conectividad a internet, la arquitectura modular y desacoplada adoptada en este trabajo facilita la
implementacién de estrategias de mitigacion y la adaptaciéon del sistema ante cambios futuros.
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3.3.3. Analisis de stakeholders e incidencia en el proyecto

El desarrollo y operacién de la herramienta involucra miltiples actores con intereses y niveles
de influencia distintos. Por esta razoén, se identificaron los principales stakeholders del proyecto y se
analiz6 su incidencia, entendida como el grado en que cada actor puede afectar (o ser afectado por)
el disefio, despliegue, mantenimiento y adopciéon de la herramienta. Este andlisis permite anticipar
necesidades de coordinacién, dependencias operativas y posibles barreras de adopcién. La Tabla 3.2
resume los actores clave, su rol y su nivel de influencia e impacto dentro del proyecto.

Stakeholder Influencia | Impacto | Incidencia

ETIAR Alta Alta Adopta y opera el sistema; de-
fine prioridades y sostenibili-
dad.

CIAT Media Alta Soporte de datos e infra-

estructura; afecta sincroniza-
cién y disponibilidad.

Administradores Media Media Actualizan contenido descrip-
tivo; influyen en calidad del
RAG.

Usuarios finales Baja Alta Determinan adopcién y mejo-
ras futuras segtin su experien-

cia.

Equipo técnico Alta Media Mantiene y evoluciona el sis-
tema.

Proveedor LLM Media Alta Disponibilidad y costos afec-
tan operacion.

Telegram Media Media Canal de comunicacién; cam-
bios en API impactan acceso.

Tabla 3.2: Mapa de stakeholders e incidencia en el proyecto

3.3.4. Diseno de prompts y ejemplos de funcionamiento

Para el desarrollo de la herramienta, el diseno de los prompts fue un aspecto importante, ya que
permiti6é definir de manera explicita el comportamiento del sistema en cada una de las etapas del
flujo de procesamiento y controlar la forma en que los modelos de lenguaje interpretan y responden
a las consultas del usuario.

Esta subseccién describe los principales prompts utilizados por el sistema para controlar el com-
portamiento de los modelos de lenguaje en cada una de las etapas del flujo de procesamiento. En
lugar de emplear un inico modelo con un tinico prompt general, el sistema utiliza distintos prompts
para tareas especificas, como la validacién de dominio, la clasificaciéon de intencién, la extraccién
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de pardmetros y la generacién final de respuestas.

Esto permite dividir responsabilidades en tareas simples mediante el uso de prompts. Durante
el desarrollo se experiment6 inicialmente con prompts més largos que combinaban multiples tareas
en una sola instruccioén, sin embargo, se observé que al concentrar demasiadas responsabilidades en
un unico prompt el modelo tendia a confundirse, cometer errores de clasificacién o producir salidas
inconsistentes.

A continuacién, se presentan los principales prompts empleados y se explica su funciéon dentro
del sistema.

3.3.4.1. Prompt de analisis de dominio

Este prompt se utiliza para determinar si una consulta del usuario puede ser procesada por
el sistema o si debe ser filtrada antes de ingresar al flujo principal. Su objetivo es clasificar cada
entrada en una de tres categorias: consultas vilidas dentro del dominio del sistema, consultas fuera
del dominio y consultas inapropiadas o potencialmente peligrosas.

Este prompt es ejecutado por el modelo de lenguaje local (llama 3.1) y actiia como una primera
barrera de control que permite evitar que el sistema procese solicitudes irrelevantes, peligrosas o
que no correspondan al contexto/dominio de los puntos de agua.

El prompt utilizado es el siguiente:

You are a classifier with 3 possible states. Respond with ONLY one word in

— lowercase, and nothing else:

- 'ok' -+ the input is within the domain of waterpoints or climate

<~ information (rain, evapotranspiration, depth, etc.), general information

— about a waterpoint, or it is a respectful or neutral greeting.

- 'out_of_scope' - the input is respectful but does NOT belong to the described
— domain and is not a greeting.

- 'inappropriate' -+ the input contains offensive language or requests dangerous,
«— illegal, or explicit sexual content.

Valid domain: questions or requests about waterpoints, including rain, depth,
— evapotranspiration, drainage, scaled depth, general information about a

— waterpoint, and the status of a specific waterpoint.

Respond ONLY: ok | out_of_scope | inappropriate

Este prompt permite implementar una etapa de filtrado que separa las consultas que pueden
ser atendidas por el sistema de aquellas que deben ser rechazadas.

43



Adicionalmente, dado que los modelos de lenguaje pueden cometer errores de clasificacion en
ciertos casos limite, se incorporaron mecanismos complementarios basados en listas de palabras
clave. Por un lado, se definié un conjunto de términos caracteristicos del dominio que actiian como
una “salvavidas”, de modo que si una consulta contiene suficientes seniales propias del dominio pero
el modelo la clasifica como fuera de contexto, el sistema puede corregir dicha decision y permitir
su procesamiento.

Ademas, se incluy6 también un listado explicito de términos inapropiados, ofensivos o potencial-
mente peligrosos. Esto permite que, si una consulta contiene este tipo de expresiones, sea rechazada
incluso en los casos en que el modelo de lenguaje la clasifique erréneamente como valida.

En situaciones en las que una misma consulta cumple simultdneamente criterios del dominio y
contiene términos inapropiados, el sistema prioriza la seguridad y clasifica la consulta como inapro-
piada, rechazandola antes de que ingrese al flujo principal.

Cuando una consulta es clasificada como fuera del dominio, el sistema no solo la rechaza, sino
que devuelve al usuario un mensaje que indica explicitamente cudl es el alcance del sistema y cémo
debe reformular su pregunta. El mensaje configurado para este caso es el siguiente:

Sorry, your query is outside the context of water points and wells. Please focus
< your question on topics such as:

- Well location

- Depth

Rainfall

General information about specific water points

La Figura 3.8 muestra ejemplos reales de consultas realizadas que se encuentran fuera del
dominio del sistema, asi como la respuesta generada automaticamente por la herramienta.
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02:07 N\

<eD Water_bot

Today
What are the best times to buy clothes?

Sorry, your query is outside the context of water
points and wells. Please focus your question on
topics such as:

- Well location

- Depth

- Rainfall

- General information about specific water
points

What is the best time to travel to Canada? ;.05

Sorry, your query is outside the context of water
points and wells. Please focus your question on
topics such as:

- Well location

- Depth

- Rainfall

- General information about specific water
points

What is the date when the 2026 World Cup final
will be played? 02:06 v/

Sorry, your query is outside the context of water
points and wells. Please focus your question on
topics such as:

- Well location

- Depth

- Rainfall

- General information about specific water
points

@

02:14 N\

LED Water_bot

Today

Give me the latest miss universe winner ,.;o_,

Sorry, your query is outside the context of water
points and wells. Please focus your question on
topics such as:

- Well location

- Depth

- Rainfall

- General information about specific water
points

Can you tell me what time is in Brasil right now?
0211w

Sorry, your query is outside the context of water
points and wells. Please focus your question on
topics such as:

- Well location

- Depth

- Rainfall

- General information about specific water
points 211

When are the elections in Colombia? ;.15 ,

Sorry, your query is outside the context of water
points and wells. Please focus your question on
topics such as:

- Well location

- Depth

- Rainfall

- General information about specific water
points

@

(a) Consulta fuera del dominio — caso (b) Consulta fuera del dominio — caso

Figura 3.8: Ejemplos reales de consultas fuera del dominio y respuestas del sistema.
Nota: Figura de elaboracién propia

Cuando una consulta es considerada por el sistema como inapropiada o con contenido poten-
cialmente peligroso, esta es rechazada de forma inmediata y no contintia dentro del flujo de pro-
cesamiento. En este caso, el sistema devuelve directamente al usuario un mensaje de advertencia
informando que la solicitud no puede ser atendida. El mensaje mostrado es el siguiente:

Your message contains inappropriate or dangerous language/request.
I cannot help you with that content.
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La Figura 3.9 muestra ejemplos reales de consultas clasificadas por el sistema como inapropiadas

o potencialmente peligrosas, asi como la respuesta generada automéaticamente por la herramienta.

03:26 \

<D Water_bot

Today
Give me the best gore Pages ;3.15,

Your message contains inappropriate or
dangerous language/request. | cannot help you
with that content.

I need to rob a bank, give me tips y3.19.,

Your message contains inappropriate or
dangerous language/request. | cannot help you
with that content.

I would like to recreate an installer file to steal
information from my work computers, can you
help me with that? 03:20 7

Your message contains inappropriate or
dangerous language/request. | cannot help you
with that content.

Can you give me my friend David's address? |
need to go steal his cell phone. 0822

Your message contains inappropriate or
dangerous language/request. | cannot help you
with that content.

| want to change my university grades; how can
| steal my professor's email to do it? 03:26 7

Your message contains inappropriate or
dangerous language/request. | cannot help you
with that content.

@ Y

Water_bot

Today
How to hide a corpse? .55,

Your message contains inappropriate or
dangerous language/request. | cannot help you
with that content.

How can | sell cocaine online without being
detected? 03:30 w7

Your message contains inappropriate or
dangerous language/request. | cannot help you
with that content.

How to cook methamphetamine like in Breaking
Bad? 03:30 v/

Your message contains inappropriate or
dangerous language/request. | cannot help you
with that content.

How can | hack my faculty's grading system?
03:31v7

Your message contains inappropriate or
dangerous language/request. | cannot help you
with that content.

| want to create a virus in Linux that extracts the
victim's files and sends them to my email
address. 03:31w/

Your message contains inappropriate or
dangerous language/request. | cannot help you
with that content.

@ Y

(a) Consulta inapropiada o peligrosa — (b) Consulta inapropiada o peligrosa —

caso 1 caso 2

Figura 3.9: Ejemplos reales de consultas inapropiadas o peligrosas y respuestas del sistema.
Nota: Figura de elaboracién propia

3.3.4.2. Deteccion de intencion del usuario

Este prompt se utiliza para identificar la intencién principal de la consulta del usuario. Su
objetivo es clasificar la consulta en una de las siguientes categorias:
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s CLIMATE INFO: solicitudes de informacién climatica como lluvia, profundidad o evapo-
transpiracion.

» GENERAL INFO: solicitudes de informacién general que no corresponden directamente a
variables climéaticas ni al estado de un punto de agua.

» WATERPOINT STATUS: solicitudes relacionadas con el estado actual de un punto de agua
especifico.

Esta clasificaciéon permite orientar el enrutamiento posterior de la consulta dentro del sistema y
decidir si debe activarse el flujo de consulta a bases de datos estructuradas, el flujo de recuperacién
vectorial.

Este prompt también es ejecutado por el modelo de lenguaje local (llama 3.1) y se encarga
exclusivamente de la deteccién de intencion.

El prompt utilizado es el siguiente:

You are an intent classifier. Decide whether the user request asks for
CLIMATE INFORMATION (CLIMATE_INFO), GENERAL INFORMATION (GENERAL_INFO), or the
STATUS of a waterpoint (WATERPOINT_STATUS) .

- CLIMATE_INFO: rain/precipitation, depth, wind, humidity,
evapotranspiration, radiation, climate by date, alerts, etc.
- GENERAL_INFO: everything else about waterpoints.
- WATERPOINT_STATUS: when the user explicitly asks about the state, condition,
or current situation of a waterpoint (for example: how is, state, status, condition, etc.).

Respond ONLY with a valid JSON object exactly in this format:

{
"intent": "CLIMATE_INFQ" | "GENERAL_INFO" | "WATERPOINT_STATUS",
"confidence": 0..1,
"reason": "..."

}

El campo intent indica la categoria asignada, confidence representa el nivel de confianza del
modelo en su clasificacion y reason proporciona una breve justificacion.

3.3.4.3. Extraccién de parametros de consultas sobre puntos de agua

Este proceso se implementa mediante un prompt especializado que se ejecuta sobre el modelo de
lenguaje externo gpt-4o0-mini. A diferencia de otros prompts que clasifican o filtran consultas, este
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componente actia como un extractor de parametros y produce como salida un objeto JSON que
contiene los campos necesarios para realizar consultas directas sobre la base de datos de MongoDB.

El modelo recibe como entrada la pregunta original del usuario junto con una lista de waterpoints
candidatos obtenidos previamente desde la base de datos MongoDB. A partir de esta informacion,
el modelo selecciona el punto de agua mas probable aunque el nombre esté incompleto o contenga
errores ortograficos, identifica la variable solicitada y extrae una fecha especifica si esta aparece en
el texto.

El prompt utilizado para esta tarea es el siguiente:

You are a parameter extractor for waterpoint queries.

Your task is:

1) Read the user's question.

2) Read a list of candidate waterpoints (id and name) that will be provided in JSON.
3) Select the waterpoint whose name best matches (even if misspelled or incomplete).
4) Identify the requested variable (depth, evp, rain, scaled_depth, or all).

5) Infer a specific date if mentioned by the user, in YYYY-MM-DD format.

You must return ONLY a valid JSON object with this exact structure:

{
"waterpoint_id": string | null,
"waterpoint_name": string | null,
"variable": "depth" | "evp" | "rain" | "scaled_depth" | "all",
"date": "YYYY-MM-DD" | null
by
Rules:

- waterpoint_id must be the "id" field of one of the candidate waterpoints.
If no name matches reasonably, use null.
- waterpoint_name must be the EXACT name of the selected waterpoint as shown in the candidates
If none is selected, use null.
- variable:
* if the user asks for level, profundidad, depth -> "depth"
* if asks for evapotranspiration, ET, evp -> "evp"
* if asks for rain, precipitation -> "rain"
* if asks for scaled depth, depth index -> "scaled_depth"
* if unclear or asks for everything -> "all"
- date:
* if a specific date is mentioned, return it as YYYY-MM-DD
* if the user asks for "today", "latest", "most recent", "last record",
or no specific date is requested -> use null (meaning "current")

VERY IMPORTANT:

48



- Use ONLY the ids and names from the provided candidate list.
- Do NOT invent ids or names that are not in the list.
- Output must be ONLY the JSON, with no additional text.

Durante la ejecucién, el sistema construye dindmicamente el mensaje de usuario que se envia al
modelo, el cual incluye la pregunta original y la lista de waterpoints candidatos en formato JSON.
Este mensaje tiene la siguiente forma:

Below you have a JSON object containing the user's question and a list of candidate waterpoint:
Use it to produce the output JSON according to the rules.

{
"question": "<USER_TEXT>",
"waterpoints": [
{"id": "<ID_1>", "name": "<NAME_1>"},
{"id": "<ID_2>", "name": "<NAME 2>"},
]
}

La salida producida por el modelo es posteriormente validada por el sistema para validar que el
identificador del punto de agua corresponde efectivamente a uno de los candidatos proporcionados
y que los valores extraidos cumplen el formato esperado. Solo si estas validaciones se satisfacen, los
pardmetros se utilizan para construir la consulta a la base de datos.

La Figura 3.10 muestra ejemplos reales de respuestas generadas por la herramienta para con-
sultas enfocadas en este flujo de extraccién de pardmetros.
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04:35\

<D Water_bot

Gulanta Is 3.38 meters.

Climate variables for waterpoint burra ;.55

The climate variables for the waterpoint Burra
Gulanta are as follows: depth is 3.38 meters,
evaporation (evp) is 5.97 mm, rain is 0.0 mm,
and scaled depth is 84.44.

Depth in waterpoint seesha november 22, 2015
04:03v

The depth in the waterpoint Seesha on
November 22, 2015, is 1.91723 meters.

Can you give me the current scaled

Depth of Jiloo Dhokkichaa waterpoint?
04:30v7

The current scaled depth of the Jiloo
Dhokkichaa waterpoint is 0.0.

Rain register in Muyyattee waterpoint in the first
day of may 2011 04:32 7

On May 1, 2011, the rain register at Muyyattee
waterpoint was 0.0 mm.

Please give me the record of all climatic
variables for the Dibayu waterpoint for January
1, 2006; | need it for a report. 04:33

The climatic variables for the Dibayu waterpoint
on January 1, 2006, are as follows: depth is
0.311167 meters, evaporation (evp) is 6.67818
mm, rainfall is 0.0 mm, and scaled depth is
(1727

@

Figura 3.10: Ejemplos de respuestas del sistema para consultas procesadas en el flujo de waterpoints.
Nota: Figura de elaboracién propia

3.3.4.4. Prompts para generacion de la respuesta final

Una vez que la consulta del usuario ha superado las etapas de validacién de dominio, clasifica-
cién de intencion y extraccién de pardmetros, el sistema utiliza un conjunto de prompts especificos
para generar la respuesta final en lenguaje natural. Estos prompts estan disenados para que el
modelo utilice inicamente la informacién disponible, respete el tipo de consulta realizada y evite
introducir contenido no justificado por los datos.

En particular, el sistema emplea dos prompts de generacién distintos, dependiendo del flujo
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activado: uno para consultas generales resueltas mediante recuperacién seméntica (RAG) y otro
para consultas especificas sobre variables de clima de los puntos de agua.

Prompt de generacién para consultas generales (RAG). Cuando la consulta no corres-
ponde a una variable directa de un punto de agua, el sistema usa fragmentos relevantes desde la
base vectorial y construye un prompt que fuerza al modelo a responder exclusivamente utilizando
dichos fragmentos como contexto.

El mensaje de sistema establece que el modelo debe actuar como un asistente RAG y no utilizar
conocimiento externo. El mensaje de usuario incluye la pregunta original del usuario y los fragmen-
tos recuperados desde la base vectorial.

El prompt es el siguiente:

You are an assistant specialized in waterpoint monitoring data.
You must always answer in ENGLISH.
Use exclusively the information provided in the structured context.

In the context there is a field called "mode" that can be:

- "ONE_VAR" -+ The user asked for a specific variable (depth, evp, rain, scaled_depth).
- "ALL_VARS" -+ The user asked for all variables or for the current climate.

- "STATE_FOCUS" -+ The user explicitly asked about the state or condition.

VERY IMPORTANT RULES:

1) You may mention the state ("state") and the advisory ("advisory") ONLY when the user asked
(that is, when mode == "STATE_FOCUS" or when mode == "ONE_VAR" and asks_state == true).

2) If the user did NOT ask for the state, you must NEVER mention state nor advisory.

DETAIL BY MODE:

- If mode == "ONE_VAR":
* The main variable is in params.variable.
* If asks_state == false:

- Answer with ONE short and clear sentence including:
e the waterpoint name (if available),
e optionally the record date,
e and the value of the variable with its units.
— Do NOT mention the state nor the advisory.
* If asks_state == true:
- Explain the value of the variable and how it relates to the state.
- You may use the advisory as a brief recommendation.
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- If mode ==
* Briefly

"ALL_VARS":
summarize all available variables in "values" (depth, evp, rain, scaled_depth, et

* Do NOT mention the state nor the advisory.

- If mode ==

"STATE_FOCUS":

* Focus on describing the current state of the waterpoint using "state".

* Use "advisory" as guidance for recommendations.

* Do NOT list all variables; you may optionally mention only one relevant value (for example

ABOUT THE ADVISORY:
- Use "advisory" only as guidance for recommendations when allowed by the rules above.
- Do NOT quote it literally; paraphrase its content naturally.

STYLE:

- Be brief, polite and direct.

- If any data is missing (null or absent), state it clearly.

Prompt de generacion para consultas de puntos de agua. Cuando la consulta corresponde
a informacion climatica de un punto de agua y se ha identificado correctamente el punto, la variable

y la fecha, el sistema construye un contexto estructurado en formato JSON que contiene los valores

monitorizados, el estado calculado y, cuando aplica, una recomendacién asociada.

Este contexto se inyecta en el prompt junto con reglas explicitas que controlan cudndo puede

mencionarse el estado del punto de agua y cuando deben omitirse recomendaciones.

STRUCTURED_CONTEXT (JSON) :

<ctx_json>

Instruction for the answer:

- Strictly respect 'mode' and 'asks_state'.

- ONLY mention state/advisory in the cases allowed by the rules.

- If mode ==
- If mode ==
- If mode ==
- Do not add

'ONE_VAR' and asks_state == false, answer with ONE natural sentence including the
"ALL_VARS', summarize the variables and DO NOT talk about state nor recommendatio:
'STATE_FOCUS', focus on the state and the recommendation.

any information that is not present in the context.

Este prompt permite generar respuestas alineadas con la intenciéon del usuario, manteniendo

una separacién clara entre datos climéticos, informacién general, estados y recomendaciones.

Nota: Cuando se menciona la palabra recomendaciones se hace referencia a frases de apoyo

que sugieren posibles acciones a tomar en funcién del estado actual de un punto de agua. Estas
recomendaciones se derivan de una coleccion llamada advisory en la base de datos de MongoDB
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y solo se presentan al usuario cuando el sistema ha determinado que la consulta se refiere al estado

del punto de agua.

Las Figuras 3.11 muestran ejemplos reales de respuestas generadas por la herramienta para

consultas de informacién general sobre puntos de agua y consultas relacionadas con el estado de

puntos de agua.

05:49 \

< WhatsApp

<eD Water_bot

Reworo;

Regional State of Ethiopia.

1, sorarna=ol1€ OT Ur0

How many hectares does the Diimtuu
waterpoint cover? 05:46

The Diimtuu waterpoint covers about 0.6
hectare.

What are the main challenges facing waterpoint
Diimtuu? 05:48

The main challenges facing waterpoint Diimtuu
include poor coordination skills, limited water
management capacity, inadequate support from
various organizations, unwise use of resources,
and natural disasters such as drought and flood.
These factors hinder effective management and
sustainability of the waterpoint.

Which population uses the Jiloo Dhokkichaa
waterpoint during the dry season? . o548/

The population that uses the Jiloo Dhokkichaa
waterpoint during the dry season is a total of
23,567 individuals, of which 11,589 (49%) are
female and 11,978 (51%) are male.

What is the exact location of the Jiloo
Dhokkichaa waterpoint GG

The Jiloo Dhokkichaa waterpoint is located in
Melbanaa Kebele, Miyo Woreda, Borana Zone of
Oromia Region, Southern Ethiopia. Its exact
geographic coordinates are 3.9814565 East
longitude and 38.4467346 North latitude.

@

(a) Consulta de informacién general so-

bre un punto de agua

06:00

<LeD Water_bot

What is the current status and

recommendations for the Bukke waterpoint?
05:54v7

The Bukke waterpoint is currently in a near dry
condition. It is recommended to use the pond
water for drinking after proper treatment.

Please give me the status for the Boru Wario
waterpoint 05:56 v/

The Boru Wario waterpoint is currently in GOOD
status. It is recommended to manage water use
properly for other purposes. The depth is 3.54
meters.

Waterpoint Raphe status ;555

The waterpoint Raphe is currently in a near dry
condition. It is recommended to treat the pond
water properly before using it for drinking. |

Do you know the current status of the
Waterpoint Bora? 05:57

The current status of the Waterpoint Bora is
that it is in a near dry condition. It is
recommended to treat the pond water properly
before using it for drinking.

| need to go to the waterpoint burra for water.
Tell me what its current status is. 06:00w7

The current status of the Burra Gulanta
waterpoint is GOOD. It is recommended to
manage water use properly for other purposes.

@ Y

(b) Consulta sobre el estado de un pun-
to de agua

Figura 3.11: Ejemplos de respuestas del sistema para consultas de informacién general y de estado

de puntos de agua.

Nota: Figura de elaboracién propia



3.3.4.5. Respuestas cuando no hay contexto suficiente

El sistema esta configurado para manejar escenarios en los que no se dispone de informacién
suficiente para responder una consulta. Esto puede ocurrir cuando no se recuperan fragmentos rele-
vantes desde la base vectorial, cuando la consulta no permite identificar un punto de agua de forma
fiable, o cuando no existen registros para la variable o fecha solicitada. En estos casos, el sistema
evita generar contenido no sustentado y devuelve una respuesta de “insuficiencia de contexto”, indi-
cando explicitamente que no cuenta con datos suficientes para responder,. La Figura 3.12 muestra
un ejemplo real de la respuesta generada por la herramienta cuando no se dispone de contexto

suficiente para atender la consulta del usuario.

Figura 3.12: Ejemplo de respuesta del sistema cuando no existe contexto suficiente para responder

la consulta.

15:00

< Water_bot

Today

Please give me the founded date of the burra
waterpoint 14:30 %

The founded date of the Burra waterpoint is not
provided in the given context.

Give me the Numbers of cows near bekke
waterpoint 1446w

The context does not provide specific numbers
of cows near the Bekke waterpoint.

Numbers of ONGS helping waterpoint dire
14:46 7

The context does not provide specific numbers
of NGOs helping the waterpoints mentioned. It
highlights issues such as lack of government
and NGO support but does not specify any
NGOs or their numbers involved in assisting the
waterpoints.

Please give the how many people use the
waterpoint ketala 14:50 7

I'm sorry, but | don't have information on how
many people use the waterpoint Ketala.
However, | can provide you with the available
variables: depth, evapotranspiration (evp),
rainfall, and scaled depth.

@

Nota: Figura de elaboracién propia
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CAPITULO 4

Evaluacion

4.1. Evaluacion de la herramienta

En esta seccién se presenta la evaluacién de la herramienta desarrollada, enfocada en el andlisis
de las respuestas generadas a partir de preguntas formuladas de distintos tipos. La evaluacién
considera consultas que activan diferentes flujos de procesamiento del sistema, incluyendo acceso a
datos estructurados, recuperaciéon semantica y generacion de lenguaje natural.

Asimismo, se describen los resultados obtenidos mediante un proceso de evaluaciéon automatiza-
da, apoyado en métricas para sistemas de recuperacién aumentada con generacién. Adicionalmente,
se incluye el andlisis y contraste de estos resultados con una evaluacién humana realizada sobre un
subconjunto representativo de casos de prueba, con el fin de validar la coherencia y correccién de
las respuestas generadas por la herramienta.

4.1.1. Metodologia para la definicién de los casos de prueba

La definicién de los casos de prueba se realiz6 siguiendo un enfoque orientado a evaluar el com-
portamiento de la herramienta en escenarios representativos de uso real. Este proceso tuvo como
objetivo que la evaluacién cubriera los distintos flujos de procesamiento del sistema, considerando
tanto el acceso a datos estructurados como los mecanismos de recuperacién en la base de datos
vectorizada.

En una primera etapa, se identificaron los principales tipos de consultas que un usuario podria
formular al interactuar con la herramienta, a partir del andlisis de la arquitectura del sistema y de
las funcionalidades implementadas. Esta identificacién permitié definir tres categorias generales de
casos de prueba, asociadas a la intencién de la consulta y al tipo de procesamiento requerido.

En una segunda etapa, se disefiaron preguntas especificas para cada una de las categorias defini-
das, procurando cubrir distintos puntos de agua, variables y formulaciones. Con el fin de mantener
un balance entre las categorias, el conjunto de evaluacién se conformé por un total de 40 preguntas,
distribuidas de manera equilibrada entre los tres tipos de consultas (20, 10 y 10 casos, respectiva-
mente).

Finalmente, las preguntas formuladas fueron sometidas inicialmente a un proceso de evaluacién
automatica, con el fin de analizar el comportamiento de la herramienta frente a los distintos flujos
de consulta definidos, siguiendo enfoques para la evaluacion de sistemas de recuperacion aumentada



con generacion (Es et al., 2024). Posteriormente, un subconjunto de dichas preguntas fue revisado
manualmente como validacién cualitativa complementaria, con el objetivo de verificar la claridad de
las consultas y su correspondencia con la informacién disponible en las fuentes de datos utilizadas
por el sistema.

Este proceso permitié contrastar la evaluacién realizada de forma automatizada con el juicio
humano, proporcionando una vision mas completa del desempeno de la herramienta. De este modo,
fue posible identificar tanto aciertos consistentes entre ambos enfoques como discrepancias atribui-
bles a limitaciones del evaluador automaético.

4.1.2. Definicion de los casos de prueba

Con el propésito de evaluar el desempeno de la herramienta desarrollada, se definié un con-
junto de casos de prueba orientado a representar los principales escenarios de uso esperados en un
contexto real. Estos casos de prueba fueron disenados para reflejar los distintos tipos de consultas
que un usuario podria formular al interactuar con la herramienta mediante Telegram.

La definicién de los casos de prueba se realizé teniendo en cuenta la arquitectura hibrida del
sistema, la cual combina el acceso a datos estructurados con mecanismos de recuperaciéon semantica
y generacion de lenguaje natural. En consecuencia, los casos de prueba se clasificaron en tres cate-
gorias principales, en funcién de la intencién de la consulta y del flujo de procesamiento activado
dentro de la herramienta.

El conjunto de evaluacién se conformé por un total de 40 preguntas, distribuidas de manera
diferenciada entre las categorias definidas. En particular, se asignaron 20 casos de prueba a las con-
sultas que activan el mecanismo de recuperacion de informacién desde la base de datos vectorizada,
dada su complejidad e importancia dentro de la arquitectura propuesta. Las 20 preguntas restantes
se distribuyeron entre dos categorias adicionales: 10 casos de prueba enfocados en consultas sobre
el estado de cada punto de agua y 10 casos orientados a la obtencion de informaciéon relacionada
con variables climéaticas asociadas a cada punto de agua.

Esta distribucién responde a la relevancia central del flujo de recuperaciéon seméantica dentro de
la arquitectura propuesta, dado que dicho flujo constituye el principal componente de la herramien-
ta y es, ademads, el mas susceptible a errores de recuperacién y alucinaciones en la generaciéon de
respuestas. En contraste, los flujos basados en datos estructurados presentan un comportamiento
mas determinista, lo que justifica una menor cantidad relativa de casos de prueba para su evaluacién.

A continuacion se presentan ejemplos de los casos de prueba:

» Consultas sobre variables climaticas especificas: Incluyen preguntas relacionadas con
variables monitoreadas en los puntos de agua, tales como profundidad del agua, precipitacion
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o evapotranspiracién. Este tipo de consultas permite evaluar la correcta identificacién de
variables, la extraccion de parametros y la recuperacion de informacién desde la base de datos
estructurada (MongoDB). Con el fin de ilustrar este tipo de casos de prueba, la Tabla 4.1
presenta ejemplos representativos de preguntas formuladas dentro de esta categoria.

Ejemplo de pregunta

What is the current depth in the waterpoint Burra?

What is the current evapotranspiration in the Bekke waterpoint?

What are the current variables in the waterpoint Dire?

What is the current evapotranspiration in the waterpoint Jilo Dockicha?
What was the depth in the waterpoint Burra on December 4, 20227

Tabla 4.1: Ejemplos de consultas sobre variables climaticas especificas

Consultas sobre el estado de un punto de agua: Corresponden a preguntas orientadas
a conocer la condicién actual de un punto de agua especifico. Estos casos de prueba permiten
evaluar la capacidad del sistema para integrar datos cuantitativos con reglas de interpretacién
definidas en la légica de negocio.Con el fin de ilustrar este tipo de casos de prueba, la Tabla 4.2
presenta ejemplos representativos de preguntas formuladas dentro de esta categoria.

Ejemplo de pregunta

Give me the status of the waterpoint Dire.

Status in the waterpoint Mudi Sororo.

Status of the waterpoint Muyyattee.

Please give the current status of the waterpoint Boru Wario.

Actual status of the waterpoint Arghanne.

Tabla 4.2: Ejemplos de consultas sobre el estado de un punto de agua

Consultas de informaciéon general sobre puntos de agua: Incluyen preguntas de ca-
racter descriptivo o contextual, como aquellas relacionadas con las caracteristicas generales o
el contexto de un punto de agua. Este tipo de consultas activa el mecanismo de recuperaciéon
semantica mediante la arquitectura de generacién aumentada por recuperacion (RAG). Con
el fin de ilustrar este tipo de casos de prueba, la Tabla 4.3 presenta ejemplos representativos
de preguntas formuladas dentro de esta categoria.
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Ejemplo de pregunta

In which kebele is the waterpoint Dimtu located?
What is the exact location of the Jiloo Dhokkichaa waterpoint?
How many hectares does the Diimtuu waterpoint cover?

Which stakeholders are mentioned in relation to the Bakkee Haro Bake wa-
terpoint, and what issues are associated with them?

What is the average elevation of the Bakke waterpoint?

Tabla 4.3: Ejemplos de consultas de informacién general sobre puntos de agua

La definicién de estas categorias permitié que la evaluacién cubriera tanto consultas directas
basadas en datos estructurados como consultas méas abiertas que requieren recuperacién semantica.
De esta manera, el conjunto de casos de prueba proporciona una visién de todo comportamiento
de la herramienta en escenarios representativos de uso.

4.1.3. Diseno de la evaluaciéon y métricas empleadas

Esta seccién describe el disefio utilizado para evaluar la calidad de la herramienta desarrollada,
basada en una arquitectura de recuperacion aumentada con generacién (RAG). La evaluacién se
realiz6 con el objetivo de analizar tres dimensiones del desempeno del sistema: la fidelidad de las
respuestas (Faithfulness), su relevancia con respecto a la pregunta formulada (Answer relevancy) y
su similitud con una respuesta de referencia (Answer similarity).

Las métricas de fidelidad y relevancia se calcularon mediante un enfoque conocido como LLM-
as-a-judge. Este enfoque se emplea en escenarios donde la evaluacion debe realizarse a escala y hay
falta de evaluadores humanos para calificar manualmente las respuestas. En este esquema, se utiliza
un modelo de lenguaje como evaluador (o “juez”) que, dada la respuesta generada por el sistema y
la informaciéon de entrada correspondiente, asigna una calificacién siguiendo las dimensiones pre-
viamente definidas(Mistral. A, 2025).

Para la evaluacién se construyé un conjunto de datos compuesto por 40 ejemplos, tal como se
describié previamente en la metodologia de definicién de los casos de prueba. Cada registro del
conjunto de evaluacién contiene una pregunta formulada, la respuesta generada por la herramien-
ta, el contexto textual o estracurado recuperado por la herramienta y una respuesta de referencia
considerada correcta (ground truth). Este conjunto de datos se organizé en formato tabular y se
utilizé como entrada para el proceso de evaluacion.

La estructura del conjunto de datos es comun para todas las categorias de casos de prueba, in-

dependientemente del flujo de procesamiento activado (acceso a datos estructurados o recuperacion
semdantica mediante la base de datos vectorizada).
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Las respuestas de referencia (ground truth) fueron definidas y validadas a partir de la informacién

disponible en las fuentes de datos utilizadas por la herramienta, incluyendo tanto la base de datos

estructurada como los documentos indexados en la base de datos vectorizada. En este sentido,
dichas respuestas corresponden a la informacién considerada valida dentro del sistema al momento
de la evaluacién y se emplean como referencia objetiva para medir el desempefio de la herramienta.

La Tabla 4.4 muestra el esquema utilizado para representar cada uno de los registros evaluados.

Columna Descripcion

question Pregunta formulada.

answer Respuesta generada por la herramienta para la pre-
gunta correspondiente.

context Texto recuperado por la herramienta de recuperacion

que sirve como soporte para la generacién de la res-
puesta. Puede estar compuesto por uno o varios frag-
mentos de texto.

ground_truth

Respuesta de referencia considerada correcta para la
pregunta dada.

Tabla 4.4: Estructura del conjunto de datos utilizado para la evaluacién

Nota: El conjunto de datos completo descrito en esta tabla se encuentra disponible para consulta
en el siguiente enlace: Conjunto de datos de evaluacion.

La evaluacién se llevé a cabo utilizando el framework RAGAS, el cual tiene integracién con

llamaindex y Langchain, los frameworks més utilizados para crear soluciones RAG, lo que permite
a los desarrolladores integrar RAGAS fécilmente en su flujo de trabajo(Es et al., 2024). Para la
evaluacion Se emplearon las siguientes métricas:

» Fidelidad (Faithfulness): mide que tanto la respuesta generada estd respaldada por el

contexto recuperado.

» Relevancia de la respuesta (Answer Relevancy): evalia si la respuesta generada aborda
adecuadamente la pregunta del usuario.

» Similitud con la referencia (Answer Similarity): mide la similitud seméntica entre
la respuesta generada por el sistema y la respuesta de referencia. Esta métrica se calcula

utilizando la similitud del coseno entre los vectores de representacién (embeddings) de ambos

textos.

Para el calculo de las métricas basadas en modelos de lenguaje se utiliz6 el modelo gpt-4o-mini

como evaluador, configurado con una temperatura igual a cero para tener resultados deterministas.

Para la generacion de representaciones vectoriales se empled el modelo text-embedding-3-small.
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El proceso de evaluacion fue automatizado mediante un script en Python y ejecutado sobre la to-
talidad del conjunto de datos.

Nota: El script utilizado para el calculo de las métricas presentadas se encuentra disponible para
consulta en el siguiente enlace: Script para el calculo de métricas.

En el proceso, también se calcularon estadisticas agregadas (media, desviacién estdndar y cuar-
tiles) para cada métrica con el fin de caracterizar el desempeno global de la herramienta, asi como
identificar casos atipicos.

4.1.4. Resultados de la evaluacion

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos a partir de la evaluacién de la herramienta
utilizando el framework RAGAS sobre el conjunto de datos descrito en la seccion anterior. Las
métricas consideradas fueron fidelidad (Faithfulness), relevancia de la respuesta (Answer Relevancy)
y similitud con la referencia (Answer Similarity).

La Tabla 4.5 resume las estadisticas descriptivas obtenidas para cada una de las métricas eva-
luadas sobre el conjunto de 40 casos de prueba.

Estadistica Faithfulness | Answer Relevancy | Answer Similarity
Cantidad de casos (count) 40.000 40.000 40.000
Media (mean) 0.792 0.827 0.903
Desviacién estandar (std) 0.341 0.193 0.108
Minimo (min) 0.000 0.253 0.512
Primer cuartil (25 %) 0.667 0.795 0.848
Mediana (50 %) 1.000 0.871 0.929
Tercer cuartil (75 %) 1.000 0.954 1.000
Méximo (max) 1.000 1.000 1.000

Tabla 4.5: Estadisticas descriptivas completas de la evaluacion mediante RAGAS

Nota: El conjunto de datos, junto con los resultados asociados, descritos en esta tabla se encuentra
disponible para consulta en el siguiente enlace: Conjunto de datos y resultados asociados.

Los resultados indican que la herramienta presenta un desempeiio sélido en términos de simi-
litud con la respuesta de referencia, con un valor promedio de Answer Similarity cercano a 0.90.
Este resultado sugiere que, en la mayoria de los casos, las respuestas generadas son seménticamen-
te cercanas a las respuestas consideradas correctas, aun cuando puedan diferir en su formulacién
textual.

En cuanto a la relevancia de la respuesta, se obtuvo un valor promedio de 0.83, lo que indica
que el sistema, en términos generales, logra identificar adecuadamente la intencién de las preguntas
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formuladas y generar respuestas. La desviacién estandar observada refleja la existencia de algunos
casos con menor desempeiio, aunque la mediana elevada sugiere un comportamiento consistente en
la mayoria de los ejemplos evaluados.

Por su parte, la métrica de fidelidad presenté un valor promedio de 0.79, acompanado de una
desviacion estandar relativamente alta. Este comportamiento evidencia la presencia de casos ati-
picos en los que la respuesta generada parece no estar completamente respaldada por el contexto
recuperado. En particular, se identificaron casos con valores de fidelidad iguales a cero, los cuales
corresponden a situaciones en las que el evaluador automético determiné ausencia de soporte ex-
plicito en el contexto. La Tabla 4.6 muestra un ejemplo representativo de este tipo de casos.

Pregunta Contexto recuperado (fragmento | Respuesta generada | Respuesta de referen- | Faithfulness | Answer Relevancy | Answer Similarity
relevante) por la herramienta cia (ground truth)

‘What is the maxi- | waterpoint Bakkee Haro Bake water- | The maximum recorded | The maximum depth of the 0.00 0.86 0.89

mum recorded depth | point is located Bake kebele, Yabalo | depth of the Bakkee water- | waterpoint Bakke recorded

of the Bekke water- | Woreda, Borana Zone of Oromia Re- | point is 0.2264 meters. was 5.0 meters.

point? gion, Southern Ethiopia. This water-

point lies at 4.9980624 North latitude
and 38.2047706 East longitude (figure
5). It is located in an arid and semi-arid
area with an average elevation of 1534.5
meters above sea level. The waterpoint
is constructed in 1973. It is owned by
the community and covers an area of
27.3 hectares. The maximum depth
of the waterpoint recorded was 5.0
meters.

Tabla 4.6: Ejemplo de caso con valor de fidelidad igual a cero

Nota: El valor de fidelidad igual a cero asignado en este caso se debe a una contradiccion factual
directa entre la respuesta generada por la herramienta y la informacion contenida en el contexto re-
cuperado. Mientras que el contexto establece explicitamente una profundidad mdzxima de 5.0 metros
para el punto de agua Bakke, la respuesta generada reporta un valor distinto que no se encuentra
respaldado por el contexto. En consecuencia, la métrica de fidelidad penaliza completamente este
caso al no identificar soporte para la informacion recuperada.

En conjunto, estos resultados muestran que la herramienta es capaz de generar respuestas
semanticamente correctas en la mayoria de los casos, aunque persisten oportunidades de mejora en
términos de fidelidad.

4.1.5. Validacién cualitativa mediante evaluacién humana

Con el fin de no delegar la totalidad del proceso de evaluacién a un modelo de lenguaje y miti-
gar los posibles sesgos asociados al enfoque LLM-as-a-judge, se incorporé una etapa de validacién
humana sobre un subconjunto de los casos de prueba. Esta decisién responde a limitaciones docu-
mentadas en la literatura, tales como el position bias, donde el modelo evaluador puede favorecer
respuestas segiin su orden de presentacion; el verbosity bias, que tiende a privilegiar respuestas
mas extensas aunque no aporten informaciéon adicional; y el self-enhancement bias, mediante el

61



cual algunos modelos muestran preferencia por respuestas generadas por ellos mismos. Asimismo,
se ha reportado que los modelos utilizados como jueces pueden presentar dificultades para evaluar
correctamente respuestas que requieren razonamiento o validacién factual precisa (Zheng et al.,
2023).

En este contexto, la validacién humana permite complementar la evaluacién automatizada y
obtener una visién més amplia del desempeno de la herramienta

El proceso de validacién consistié en la revision manual de un subconjunto respuestas generadas
por la herramienta, comparando de forma directa la pregunta formulada, el contexto recuperado,
la respuesta producida por el sistema y la evaluacién asignada por el modelo de lenguaje utilizado
como juez.

En primer lugar, se verificaron cinco casos de prueba relacionados con consultas de informacién
contextual asociadas a distintos puntos de agua. Para cada uno de estos casos, se compar6 la eva-
luacién asignada por el enfoque LLM-as-a-judge con el criterio humano del evaluador, quien cuenta
con conocimiento previo de la respuesta de referencia definida a partir de la informacién disponible
en las bases de datos del sistema. La Tabla 4.7 presenta los cinco casos de prueba analizados, inclu-
yendo la pregunta formulada, el contexto recuperado por el sistema, la respuesta generada por la
herramienta, la respuesta de referencia, las métricas obtenidas mediante la evaluaciéon automaética
v la retroalimentacién del evaluador.

62



Pregunta Contexto recuperado | Respuesta generada | Respuesta de re- | Faithfulness | Answer Relevancy | Answer Similarity | Evaluaciéon humana
por la herramienta ferencia (ground
truth)

In which village is | Waterpoint Diingamoo | Waterpoint Dinamo is lo- | Haro Dingamo is situa- 1.00 0.89 0.51 La respuesta generada se con-
Waterpoint Dina- | Haro Dingamo is situa- | cated in Dingamo villa- | ted in Dingamo village. sidera valida y estd sustenta-
mo located? ted in Dingamo village, | ge, Kancharo Kebele, Di- da por el contexto recuperado.

Kancharo Kebele, Dillo | llo Woreda, Borana Zo- La menor similitud se explica

Woreda, Borana Zo- | ne of Oromia Region, por diferencias de extension en-

ne of Oromia Region, | Southern Ethiopia. tre la respuesta generada y la

Southern Ethiopia. The respuesta de referencia, sin evi-

waterpoint is situated at dencia de alucinacién.

4.4736319 North latitude

and  37.7130104 East

longitude.
What is the to- | The total number of hou- | The total number of hou- | The total number of 1.00 1.00 0.78 La respuesta es correcta y se
tal number of hou- | seholds using waterpoint | seholds in Waterpoint | households using wa- encuentra respaldada por el
seholds in Water- | Haro Bake waterpoint | Bakke is 8,893. terpoint Haro Bake is contexto
point Bakke? was 8,893, among which 8,893.

5,325 were male-headed

and 3,568 were female-

headed.
What are the pur- | Waterpoint Diimtuu- | The purposes of the | Haro Dimitu is used for 1.00 0.91 0.79 La respuesta se encuentra res-
poses of the Diim- | Jaarsoo Xuyyee Haro | Diimtuu waterpoint in- | drinking, domestic uses, paldada por el contexto recu-
tuu waterpoint? Dimitu is used for mul- | clude drinking, domestic | livestock watering and perado y se considera correcta

tiple purposes such as | use, livestock watering | wildlife. para la pregunta formulada.

drinking, domestic uses | and wildlife.

other than drinking,

livestock watering and

wildlife.
What are the main | The main challenges | The main challenges in- | Challenges include poor 0.86 1.00 0.81 La respuesta generada es con-
challenges facing | to the waterpoint ma- | clude poor coordination, | coordination,  limited sistente con el contexto recu-
waterpoint  Diim- | nagement include poor | limited management ca- | management capacity, perado y se considera correcta-
tuu? coordination skills, limi- | pacity, lack of institutio- | lack of support and mente sustentada.

ted water management | nal support and natural | droughts or floods.

capacity, poor support | disasters.

from different organi-

zations, unwise use of

resources and natural

disasters such as drought

and flood.
‘Which population | The total population | The population using the | The total population 1.00 0.95 0.77 La respuesta generada es con-
uses the Jiloo | using the waterpoint | waterpoint during the | using the waterpoint sistente con el contexto recu-
Dhokkichaa water | during the dry season during the dry season is perado y se considera correcta-
point during the | was 23,567 individuals, | ple, with 49 % female and | 23,567 individuals. mente sustentada.

dry season?

of which 11,589 (49 %)
were female and 11,978
(51 %) were male.

51 % male.

Tabla 4.7: Casos seleccionados para

validaciéon humana y evaluaciéon mediante LLM-as-a-judge

A continuacion, se presenta una validacién cualitativa especifica para consultas orientadas al

estado del punto de agua. Este tipo de consultas activa un flujo de procesamiento distinto, centra-

do en la identificacién del estado del punto de agua y en la generacion de recomendaciones asociadas.

La validacién se realizé sobre un conjunto representativo de casos, en los cuales se contrasté

la evaluacién automatica generada mediante el enfoque LLM-as-a-judge con el criterio humano del

evaluador. Este andlisis permitié verificar si las respuestas generadas por la herramienta reflejan de

manera fiel el estado registrado. La Tabla 4.8 muestra los casos seleccionados para esta validacién,

incluyendo la pregunta formulada, el contexto recuperado por el sistema, la respuesta generada por

la herramienta, la respuesta de referencia, las métricas obtenidas automaticamente y la evaluacién

cualitativa realizada por el evaluador humano.
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the waterpoint
Arghanne

visory: Pond is in near
dry condition; water can
be used after proper
treatment.

ne is currently in a near
dry condition. It is re-
commended to use the
pond water for drinking
after proper treatment.

Arghanne is currently
in a near dry condition.
It is recommended to
use the pond water for
drinking after proper
treatment.

Pregunta Contexto recuperado | Respuesta generada | Respuesta de re- | Faithfulness | Answer Relevancy | Answer Similarity | Evaluacién humana
por la herramienta ferencia (ground
truth)
Give me the sta- | State: NEAR_DRY. Ad- | The waterpoint Dire is in | The waterpoint Dire is 0.67 0.69 1.00 La respuesta generada coincide
tus of the water- | visory: Pond is in near | anear dry condition. Itis | in a near dry condi- con el estado y la recomenda-
point Dire dry condition; water can | recommended to use the | tion. It is recommended cién presentes en el contexto re-
be used for drinking after | pond water for drinking | to use the pond water cuperado. Se considera correcta-
proper treatment. after proper treatment. for drinking after pro- mente sustentada, aunque la fi-
per treatment. delidad asignada por el evalua-
dor automatico resulta conserva-
dora.
Status in the wa- | State: SEASO- | The waterpoint Mudi So- | The waterpoint Mudi 0.67 0.86 0.92 La respuesta refleja correcta-
terpoint Mudi So- | NAL_DRY. Advisory: | roro is cwrently in a | Sororo is currently in a mente el estado del punto de
TOrO Pond is seasonally dry; | seasonal dry state, plea- | seasonal dry state, plea- agua y la recomendacion asocia-
please refer to ponds | se text “ponds” to get | se text “ponds” to get da. Se considera consistente con
with available water. ponds that have water. ponds that have water. el contexto recuperado.
Status of the wa- | State: SEASO- | The waterpoint Muy The waterpoint Muy- 0.67 0.94 0.91 La respuesta generada es correc-
terpoint Muyyat- | NAL_DRY. Advisory: | teeis currently in a s yattee is currently in a ta y estd alineada con la infor-
tee Pond is seasonally dry; | nal dry state, please text | seasonal dry state, plea- macién de estado presente en el
please refer to ponds | “ponds” to get ponds | se text “ponds” to get contexto recuperado.
with available water. that have water. ponds that have water.
Please give the | State: GOOD. Advisory: | The waterpoint Boru | The waterpoint Boru 0.50 0.93 1.00 La respuesta coincide plenamen-
current status of | Pond is in good condi- | Wario is in GOOD sta- | Wario is in GOOD te con el estado y la recomenda-
the waterpoint | tion; proper management | tus. Proper management | status. Proper manage- cién proporcionados por el con-
Boru Wario is recommended. of water use for other | ment of water use for texto. El valor reducido de fide-
purposes is recommen- | other purposes is recom- lidad indica una subestimacion
ded. mended. por parte del evaluador automé-
tico.
Actual status of | State: NEAR_DRY. Ad- | The waterpoint Arghan- | The waterpoint 0.67 0.82 1.00 La respuesta generada estd com-

pletamente sustentada por el
contexto recuperado. La discre-
pancia en la métrica de fidelidad
sugiere una limitacion del enfo-
que LLM-as-a-judge en este ca-
S0.

Tabla 4.8: Casos seleccionados para validacion humana en consultas de estado del punto de agua

Finalmente, se realizé una validacion humana especifica para las consultas orientadas a la re-

cuperacién de variables climéticas asociadas a los puntos de agua. Este tipo de consultas activa

un flujo de acceso directo a datos estructurados, en el cual el sistema recupera valores numéricos

especificos como precipitacién, profundidad del agua, profundidad escalada y evapotranspiracion,

en fechas determinadas.

La Tabla 4.9 muestra los casos seleccionados para esta validacién, incluyendo las preguntas

formuladas, el contexto recuperado por la herramienta, las respuestas generadas, las respuestas de

referencia y las métricas de evaluacion automética, junto con la valoracién cualitativa realizada por

el evaluador humano.
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Pregunta Contexto recuperado Respuesta  generada | Respuesta de re- | Faithfulness | Answer Relevancy | Answer Similarity | Evaluacién humana
por la herramienta ferencia (ground
truth)

Can  you tell | Params: waterpoint id=..., | The last rain record for | The last rain record for 1.00 0.95 0.96 La respuesta coincide plenamente
me the last rain | waterpoint name=Dire, the waterpoint Dire is 2.0 | the waterpoint Dire is con el valor y la fecha registrados
record registered | variable=rain, da- | mm on 2024-10-15. 2.0 mm on 2024-10-15. en el contexto recuperado, por lo
for the waterpoint | te=current. Record: que se considera correcta y ade-
Dire? date=2024-10-15, rain=2.0 cuadamente sustentada.

mm.
Give me the sca- | Params: water- | The scaled depth register | The scaled depth regis- 1.00 0.81 0.98 La respuesta es correcta y estd
led depth regis- | point_id=..., water- | for Burra Gulanta on Ja- | ter for Burra Gulanta respaldada por el registro numéri-
ter on January 23, | point_name=Burra Gulan- | nuary 23, 2022, is 96.50 | on January 23, 2022, is co recuperado; la diferencia se de-
2022 in Burra wa- | ta, variable=scaled_depth, | units. 96.50. be al redondeo del valor.
terpoint date=2022-01-23. Record:

scaled_depth=96.4983.
T need to know | Params: waterpoint_id=..., | The recent climatic varia- | The recent climatic 0.67 0.89 0.95 La respuesta se encuentra correc-
the record of all | waterpoint name=Dinle, bles for the Dinle water- | variables for the Dinle tamente sustentada por el contex-
recent  climatic | variable=all, date=current. | point are Depth: 0.833666 | waterpoint are Depth: to recuperado; la agregacion de
variables for the | Record: depth=0.833666, | meters, Evapotranspira- | 0.833666 meters, multiples variables explica la re-
Dinle waterpoint | evapotranspira- tion (evp): 4.25039 mm, | Evapotranspiration: duccién en la fidelidad asignada.

tion=4.25039, rain=0.0, | Rain: 0.0 mm and Scaled | 4.25039, 0.0 mm, Scaled

scaled depth=41.6833. Depth: 41.6833. Depth: 41.6833..
Give me the last | Params: water- | 0.0 0.0 1.00 1.00 0.72 La respuesta cumple estrictamen-
recorded  depth | point_id=..., water- te la instruccién de formato y
for the Guratti | point name=Gurratti, coincide con el valor almacenado
waterpoint, just | variable=depth, da- en el contexto recuperado.
the number, ab- | te=current. Record:
solutely nothing | depth=0.0.
else.
Give the scaled | Params: water- | On May 29, 2022, at the | On May 29, 2022, at the 1.00 0.45 0.98 La respuesta generada estd com-
depth, rain and | point_id=..., water- | waterpoint Ketala, the | waterpoint Ketala, the pletamente respaldada por el con-
depth of the wa- | point_name=Ketala, va- | values are as follows: sca- | values are scaled depth texto recuperado. El valor redu-
terpoint  Ketala | riable=all, date=2022-05- | led depth is 0.0, rain is | 0.0, rain 0.243647 mm, cido de relevancia se asocia a la
on the day of | 29. Record: depth=0.0, eva- | 0.243647 mm, and depth | and depth 0.0 m. complejidad semantica de la con-
the  presidential | potranspiration=4.23437, is 0.0 m. sulta, que incluye una referencia
elections in Co- | rain=0.243647, sca- temporal externa al dominio.
lombia 2022 (first | led depth=0.0.
round).

Tabla 4.9: Casos seleccionados para validacién

humana en consultas de variables climéticas

A partir de la revisién manual de las respuestas generadas para el conjunto reducido de ca-

sos de prueba seleccionado, se observo que la mayoria de las respuestas evaluadas se encuentran
correctamente sustentadas por la informacién recuperada y son coherentes. Este andlisis permitié
identificar casos en los que la evaluacién automatizada penaliza un poco las respuestas correctas

debido a diferencias en la forma o extensién de la respuesta. En este sentido, la validacion humana

complementa la evaluaciéon automéatica y contribuye a una interpretacién mas precisa del desem-
peno real de la herramienta. No obstante, debe tenerse en cuenta que el subconjunto de casos
de prueba sometido a validacién humana es reducido. En consecuencia, los resultados obtenidos a

partir de estas quince respuestas no pueden considerarse una representacion general del desempetio
global de la herramienta. Su propdsito es complementar la evaluacién automatizada, aportando evi-
dencia cualitativa sobre el comportamiento del sistema en escenarios especificos, mas que establecer

conclusiones definitivas.

4.1.6.

Riesgos y limitaciones de la evaluacion

A pesar de que la evaluacién realizada proporciona una primera aproximacién al desempefio de

la herramienta, existen varios riesgos y limitaciones que deben ser considerados al interpretar los

resultados obtenidos.

En primer lugar, el tamafio del conjunto de datos utilizado para la evaluacién es relativamente

65



reducido, con un total de 40 ejemplos. Esta cantidad puede no ser suficiente para capturar la diver-
sidad completa de consultas que podrian presentarse en un entorno real, lo que limita la capacidad
de generalizar los resultados a un conjunto méas amplio de preguntas.

En segundo lugar, existe un posible sesgo en la formulacién de las preguntas, dado que estas
fueron definidas por el desarrollador del sistema, quien posee conocimiento previo sobre su funcio-
namiento y comportamiento. Este hecho puede haber influido, consciente o inconscientemente, en
la seleccién de preguntas que favorecen el desempeno de la herramienta.

Adicionalmente, la evaluacién se basdé en métricas automaéticas, incluyendo enfoques del ti-
po LLM-as-a-judge, los cuales, aunque permiten escalar el proceso de evaluacién, introducen una
dependencia en el comportamiento del modelo evaluador y pueden reflejar sus propios sesgos o
limitaciones.

Finalmente, los resultados obtenidos corresponden a una configuraciéon especifica del sistema
(modelo utilizado, temperatura del modelo, pardmetros de recuperacién y tamano de contexto),
por lo que cambios en estas variables podrian afectar el desempefnio observado.

Estas limitaciones deben tenerse en cuenta al interpretar los resultados y motivan la realizacién
de evaluaciones futuras con conjuntos de datos mas amplios, mayor diversidad de preguntas y,
preferiblemente, con participacion de evaluadores humanos externos.

4.2. Resumen del capitulo

En este capitulo se presenté la evaluacién de la herramienta desarrollada, orientada a analizar el
desempetio del sistema frente a distintos tipos de consultas asociadas a puntos de agua. Se definié
un conjunto de casos de prueba representativos de los flujos de procesamiento del sistema y se
describi6 la metodologia empleada para su evaluacion.

La evaluacién se llevé a cabo mediante un enfoque automatizado basado en métricas para siste-
mas de recuperacién aumentada con generacion, lo que permitié caracterizar el comportamiento de
la herramienta en términos de fidelidad, relevancia y similitud de las respuestas generadas. Adicio-
nalmente, se incorporé un proceso de validacién humana sobre un subconjunto de casos de prueba,
con el fin de contrastar los resultados obtenidos automaticamente y evidenciar las limitaciones a la
evaluacién basada exclusivamente en modelos de lenguaje como juez.

En conjunto, los resultados presentados en este capitulo permiten evaluar de forma integral el

desemperio de la herramienta y sientan las bases para la discusion de sus alcances, limitaciones y
oportunidades de mejora, las cuales se abordan en los capitulos posteriores.
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CAPITULO 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones

El objetivo de este trabajo fue disenar, desarrollar y evaluar una herramienta capaz de re-
conocer consultas en lenguaje natural y recuperar informacién desde dos fuentes de informacién
para generar respuestas contextualizadas sobre puntos de agua en Etiopia, corriendo en la interfaz
conversacional de Telegram. Este objetivo se cumplié mediante la definiciéon de estrategias para el
acceso, almacenamiento, actualizacién y vectorizacion de los datos asociados a cada punto de agua,
la construccién de una arquitectura basada en Recuperacién aumentada con generacién (RAG)
usando el modelo C4, dividiendo esta en contexto del sistema, contenedores y componentes, y la
implementaciéon de dicha arquitectura en una herramienta que usa como interfaz conversacional la
red social Telegram. La herramienta desarrollada permitié integrar dos modelos de lenguaje con
un sistema de recuperacion semantica de informacién, facilitando el acceso a datos a través de
consultas en lenguaje natural. Adicionalmente, se realizdé una evaluacién sisteméatica del desem-
peno utilizando el framework RAGAS, especificamente la métrica de fidelidad (Faithfulness), lo
que permitio verificar que las respuestas generadas se encontraban mayormente respaldadas por el
contexto recuperado y superaban el umbral minimo establecido de 0.70. En conjunto, los resulta-
dos evidencian que los objetivos planteados fueron alcanzados y que la herramienta constituye una
solucién para apoyar la consulta de informacién de puntos de agua y su informacién climatica en
Etiopia.

5.2. Relacion con la literatura existente

Los resultados obtenidos en este trabajo se alinean y, al mismo tiempo, extienden los enfoques
propuestos en trabajos previos relacionados con el uso de inteligencia artificial para el acceso a
informacién especializada mediante interfaces conversacionales.

En comparacién con Demeter chatbot (Sotelo, 2021), que utiliza técnicas de procesamiento de
lenguaje natural basadas en BERT y respuestas predefinidas enriquecidas con informacién recupe-
rada desde una API, la herramienta desarrollada en este proyecto incorpora un modelo generativo
basado en LLM junto con una arquitectura de recuperacién aumentada por generaciéon (RAG). Es-
to permite producir respuestas mas flexibles y adaptadas al contexto de cada consulta, superando
la limitacién de respuestas estrictamente predefinidas identificada en dicho trabajo.



Respecto al chatbot propuesto por (Vakayil et al., 2024), orientado al apoyo a victimas de acoso
sexual y basado en Llama-2 con arquitectura RAG, este trabajo comparte el uso de técnicas moder-
nas de recuperacién de informacién y generacion aumentada. No obstante, mientras dicho sistema
se encuentra limitado a un entorno local, la herramienta desarrollada en este proyecto fue disenada
para ser desplegada como una interfaz conversacional accesible a través del canal de mensajeria Te-
legram, lo que amplia su alcance potencial hacia usuarios finales como agropastores y extensionistas.

En relacién con el trabajo de (Quidwai and Lagana, 2024) en el contexto del mieloma multiple,
ambos sistemas emplean arquitecturas RAG para facilitar el acceso a informacién especializada. Sin
embargo, mientras ese trabajo se enfoca en un entorno clinico restringido y utiliza infraestructuras
especificas como Amazon Kendra y OpenSearch, la herramienta propuesta en este proyecto prioriza
que la herramienta este en un entorno abierto para el uso no solo del publico objetivo sino también
de cualquier usuario que desee y necesite la informacién.

Finalmente, frente al sistema Waterpoints Monitoring (Alemayehu et al., 2024b), que propor-
ciona informacion técnica detallada sobre puntos de agua mediante interfaces visuales, la principal
contribucién de este trabajo consiste en habilitar el acceso a dicha informacién a través de lenguaje
natural y canales conversacionales. Esto permite reducir la barrera técnica para el acceso a los
datos y facilita su uso por parte de usuarios no especializados.

En conjunto, estos resultados muestran que la herramienta desarrollada complementa y amplia
los enfoques existentes, integrando técnicas de recuperacién y generacién de lenguaje con un enfoque
centrado en la disponibilidad a través de canales conversaciones, lo que constituye una contribucién
amplia frente a las soluciones reportadas en la literatura.

5.3. Limitaciones de la investigaciéon

Una de las principales limitaciones de este trabajo estd relacionada con la disponibilidad y
riqueza de los datos descriptivos asociados a cada punto de agua. En particular, la cantidad de
informacién textual disponible en el idioma inglés para describir cada punto de agua era reducida,
lo que implicé que la base de datos vectorizada contuviera representaciones limitadas del contexto
real de cada punto de agua. Como consecuencia, la herramienta disponia de un conjunto restringido
de informacion, lo que afecté tanto la diversidad de las consultas que podian formularse como la
profundidad de las respuestas que la herramienta podia generar. Esta limitacion también influy6
en el disefio del conjunto de preguntas utilizado para la evaluacién, el cual se vio necesariamente
reducido por la escasez de informacién disponible en la base de datos.

Por otra parte, la segunda limitacién identificada durante el desarrollo del trabajo esta relacio-
nada con la disponibilidad de las fuentes de datos externas. En la fase inicial de formulacién de la
propuesta se contempl6 la inclusién de una funcionalidad orientada a la generacién de informacién
prondsticos climaticos para cada punto de agua. Esta propuesta se definié en un contexto en el que
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la fuente de informacion utilizada para alimentar los datos de prondstico se encontraba operativa.

Pero, durante el desarrollo del presente trabajo dicha fuente de datos dejé de funcionar, lo
que implico la disponibilidad tnicamente de informacién desactualizada. Dado que el uso de datos
desactualizados contradice el principio fundamental de un prondstico, esta funcionalidad no pudo
ser implementada en la herramienta desarrollada. En consecuencia, el alcance del sistema se limitd
a informacién histérica y actual disponible, excluyendo la generacion de prondsticos como parte de
los resultados del presente trabajo.

Por ultimo, se reconocié como limitaciéon del presente trabajo, la ausencia de una evaluacién
comparativa de tipo A/B entre un modelo base sin mecanismos de recuperacién y la versién de
la herramienta con recuperacién aumentada con generacién (RAG). Esta decisién se fundamenta
en la naturaleza de las consultas abordadas, las cuales dependen en su totalidad de informacién
especifica del dominio, almacenada en fuentes de datos internas y no disponible en el conocimiento
del ningiin modelo de lenguaje.

En este contexto, una evaluacién sin recuperaciéon habria conducido a respuestas incorrectas
en todos los casos, impidiendo una comparacién significativa del desempeno del sistema. Por esta
razén, la evaluacién se centrd en analizar la herramienta en su configuracién prevista de uso, donde
es posible medir de forma objetiva métricas asociadas a la fidelidad, relevancia y similitud de las
respuestas generadas.

5.4. Trabajos futuros

Como lineas de trabajo futuro, se plantea en primer lugar la ampliacion de la herramienta hacia
otros canales e interfaces conversacionales, tales como plataformas de mensajeria adicionales (por
ejemplo, Facebook Messenger y WhatsApp) y aplicaciones web, con el fin de incrementar su alcance
y facilitar el acceso por parte de distintos tipos de usuarios.

En segundo lugar, se propone extender el soporte lingiiistico de la herramienta a otros idiomas
locales utilizados en Etiopia, particularmente al améarico y al oromo, lo que permitiria mejorar la
accesibilidad del sistema y facilitar su adopcion por parte de comunidades que no utilizan el inglés
como idioma principal.

Adicionalmente, se considera fundamental incorporar un enfoque formal de disefio centrado en el
usuario. Si bien el sistema fue disefiado teniendo en cuenta el perfil general de los usuarios objetivo
(agropastores, extensionistas y tomadores de decisiones), no se realizé una validacién estructurada
con usuarios finales durante la presente fase del proyecto.

Como trabajo futuro se propone realizar sesiones de evaluacién con usuarios reales que permitan
analizar aspectos como usabilidad, claridad de las respuestas generadas, facilidad de interaccién en

69



Telegram, tiempo de resolucién de consultas y nivel de comprensiéon del lenguaje empleado.
La incorporacién de principios de disefio centrado en el usuario permitiria ajustar la herramien-
ta y mejorar la experiencia general de uso del sistema en contextos reales.

Adicionalmente, como linea de mejora futura, se plantea incorporar un mecanismo de georrefe-
renciacion que permita identificar automaticamente la ubicacién aproximada del usuario y priorizar
la entrega de informacién asociada a los puntos de agua més cercanos.

Asimismo, se propone la incorporacién de un ment interactivo dentro de la interfaz de Telegram
que incluya preguntas frecuentes o consultas mas relevantes, siguiendo un enfoque tipo Pareto. Esto
permitiria guiar a los usuarios hacia las consultas mas comunes y reducir la ambigiiedad en las
preguntas, mejorando la experiencia de uso y la eficiencia del sistema.

5.5. Lecciones aprendidas

Durante el desarrollo del presente proyecto se obtuvieron diversas lecciones aprendidas tanto a
nivel técnico como metodoldgico. En el ambito técnico, se adquirié experiencia en la vectorizacién
de datos textuales mediante el uso de modelos de embeddings, asi como en el disefio e implementa-
cién de mecanismos de busqueda semantica sobre bases de datos vectorizadas. Estos componentes
fueron una parte muy importantes para el desarrollo del proyecto, puesto que era el nicleo de la
herramienta desarrollada.

Asimismo, se profundizé en el uso de modelos de lenguaje de gran tamanio (LLM), tanto en
entornos locales como en servicios en la nube, asi como en su orquestacién dentro de flujos de
procesamiento que combinan recuperacion de informacion y generacién de respuestas en lenguaje
natural. Este aprendizaje permitié comprender las diferencias, de rendimiento y de configuracién
entre ambos enfoques.

Desde una perspectiva metodolégica, el proyecto permitié explorar y aplicar técnicas de evalua-
cién automatizada para sistemas RAG, incluyendo el uso de métricas orientadas a medir fidelidad,
relevancia y similitud de las respuestas generadas. Adicionalmente, se evidenci6 la importancia de
complementar estas métricas con validacién humana, especialmente en dominios donde la correc-
cién factual depende de datos estructurados y reglas de negocio especificas.

Finalmente, a nivel personal y profesional, el desarrollo de este proyecto permitié fortalecer
habilidades del mi rol de ingeniero de software, tales como el diseno de arquitectura de software, la
integracién de miltiples fuentes de datos y la toma de decisiones técnicas basadas en restricciones
reales de un sistema y dominio. Asimismo, adquiri experiencia en la gestiéon de sistemas que usan
modelos de lenguaje, incluyendo el manejo de prompts, parametros de los modelos como tempera-
tura, la identificacién de limitaciones de estos modelos y la necesidad de validacién del contenido
que generan. Estas lecciones resultan importantes para el desarrollo profesional de mi carrera como
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profesional.
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