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Resumen

En este proyecto de trabajo de grado, se desarrollé una aplicaciéon web con informacion
para atender preguntas frecuentes y consultas acerca de algunos procesos administrativos
que puedan tener los estudiantes de ingenieria de sistemas de la sede Tulua, con el apoyo
de un asistente virtual (chatbot) para la resolucién de dudas acerca de la informacién
requerida, con el fin de reducir el tiempo que usa el personal administrativo en la aten-
cién de estos asuntos, incrementando la productividad de los mismos y a su vez dar una
respuesta oportuna a dudas o preguntas frecuentes de los alumnos evitando que se des-
placen a la oficina o en contra parte, que envien correos que debido al gran volumen de
estos, la respuesta tardara algo de tiempo en llegar. En el desarrollo del proyecto se utilizé
inteligencia artificial (IA) para la creacién del chatbot incorporando técnicas de procesa-
miento de lenguaje natural (PLN) para que los estudiantes tengan una interaccién fluida
y facilidad para dar respuesta a sus cuestionamientos. Ademas, se adopté un enfoque web,
considerando que actualmente las personas utilizan cada vez més dispositivos inteligentes.
Desarrollar una aplicacién nativa para cada plataforma puede ser una tarea ardua. Este
problema puede ser mitigado significativamente mediante el uso de tecnologias web, ya
que permiten que la aplicacién sea accesible desde una amplia gama de dispositivos con
el Unico requisito de contar con un navegador web compatible.

Palabras clave: Chatbot, Aplicacién web, PLN, IA, LLM, RAG.



1. Introduccidon

A nivel mundial, las empresas gastan muchos recursos en la atencién a los clientes, pues
estos son el pilar que conforman las companias, por ende, es importante procurar que los
usuarios tengan una buena experiencia y también optimizar el proceso de atencion para
ahorrar los costos tanto de dinero como de tiempo. En este contexto, la implementacién
de chatbots se ha vuelto cada vez mas comun [1], ya que ofrecen la oportunidad de auto-
matizar la interaccion con los clientes y dar respuestas a sus consultas de manera rapida
y precisa. La adopcion de los asistentes virtuales en distintos sectores ha demostrado ser
beneficioso tanto para las entidades que los implementan como para los usuarios, pues
entre un 40 % y 80 % de las consultas comunes que en otro caso habrian sido atendidas
por personal humano [1]. Por un lado, las empresas pueden reducir sus costos al automa-
tizar procesos tardados como lo es la atencion de personas, teniendo una disponibilidad
continua. Por otro lado, los usuarios se ven beneficiados con respuestas instantdneas sin
esperar una cola, lidiar con tiempos prolongados en teléfono o tener que desplazarse largas
distancias. En el ambito educativo, la implementacion de estos asistentes tiene un gran
potencial de cambiar la manera en que se da asistencia a los estudiantes. Al brindar res-
puesta rapida resolviendo consultas y preguntas comunes, los chatbots pueden mejorar de
manera significativa la experiencia de los estudiantes y liberar al personal administrativo
para enfocarse en tareas mas complejas o vitales[2]. La implementacién de un asistente de
proposito especifico da la oportunidad de tener una comunicacién asertiva entre los estu-
diantes y la informacién que les pueda ser brindada por el chatbot. Este enfoque permite
asegurar que las consultas realizadas por los estudiantes sean atendidas de manera légica
y coherente, dando respuestas contextualizadas dentro del ambito especifico en el que se
enfoca. El uso de técnicas de PLN permite al chatbot interpretar el significado contextual
de las consultas como el significado de siglas o el nombre de una persona en determinado
cargo como el asistente de la Universidad de Granada “Elvira” capaz de reconocer las
siglas UGR (Universidad de Granada) y dar el nombre del rector en ese momento [3]. En
Colombia en los dltimos anos se ha incrementado el nimero de estudiantes que se matri-
culan en instituciones de educacién superior, a través de la herramienta SNIES (Sistema
Nacional de Informacién de Educacién Superior) en el 2022 se registraron 2.466.228 ma-
triculados de los cuales 2.284.637 son de pregrado [4]. En las instituciones académicas es
comun que el numero de estudiantes aumente, pero el personal administrativo de man-
tenga constante, lo que puede generar un cuello de botella en la la atenciéon de consultas
presenciales o correos electronicos, a su vez limitando el tiempo y productividad del per-
sonal administrativo, de tal forma que la inclusién de un asistente para este tipo de dudas
produciria un ahorro de tiempo y esfuerzo humano [2].



2. Formulacién del problema

2.1. Descripciéon del problema

La Universidad del Valle es una instituciéon de renombre con una gran cantidad de es-
tudiantes matriculados en todas las sedes que la componen, se encuentra constantemente
con la necesidad de brindar un servicio administrativo agil y efectivo que satisfaga las
demandas de una comunidad estudiantil diversa y en crecimiento. Con mas de 33000 es-
tudiantes matriculados en el afio 2022 en la sede principal [5] y aproximadamente 12500
estudiantes en las sedes regionales en 2021 [6], la magnitud de la poblacién de estudiantes
resalta la importancia de contar con formas de atencién eficientes para los estudiantes. En
particular, la sede Tulua de la Universidad del Valle, con 1653 estudiantes matriculados en
el ano 2020 [7], de los cuales aproximadamente 400 estudiantes forman parte del programa
de Ingenieria de Sistemas, la oficina de la coordinacién enfrenta desafios especificos en la
gestion de dudas y consultas. Estas consultas, muchas veces repetitivas o redundantes,
no solo consumen tiempo y recursos valiosos del personal administrativo, sino que tam-
bién pueden afectar la calidad de la atencién brindada a los estudiantes que presentan
problemas urgentes. El volumen de consultas puede aumentar significativamente durante
periodos clave del ano académico, como el inicio de semestre, los periodos de matricu-
la, adiciones y cancelaciones. Este aumento en la demanda de atencién administrativa
puede sobrecargar atin mas los recursos disponibles y generar demoras en la respuesta a
consultas legitimas. De esta manera, se evidencia la necesidad de implementar soluciones
tecnoldgicas innovadoras que permitan optimizar la atencion administrativa y mejorar la
experiencia de los estudiantes. La automatizacién de procesos mediante herramientas tec-
nolégicas puede contribuir significativamente a reducir los tiempos de espera y agilizar
la resolucion de consultas, liberando recursos y aumentando la eficiencia operativa de la
oficina de coordinacion de Ingenieria de Sistemas.

2.2. Definicién del problema

Como ayuda para el desarrollo de la definicién del problema se realiz6 la practica de
crear un arbol de problemas que se puede evidenciar en la Figura 1, esta practica ayuda
a denotar de manera visual las causas y efectos que existen alrededor de la problemaética
que se desea afrontar. De este modo se llega a la siguiente pregunta problematizadora:

{Coémo implementar una solucién informatica que contribuya a reducir las
interrupciones en el flujo de trabajo del personal administrativo?
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Figura 1: Arbol de problemas
Fuente: Elaboracién propia
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3. Marco de referencia

3.1. Marco teorico

Teoria General de Sistemas: La Teoria General de Sistemas no es solo una simple
teoria, es un enfoque metodolégico disenado para abordar el estudio de un sistema en su
totalidad, considerando todas las partes que lo componen e investigando las relaciones
e interacciones entre ellas. Su objetivo es alcanzar una comprensién global y generaliza-
da del sistema mediante el uso de estrategias cientificas. La Teoria General de Sistemas
permite la elaboracion de modelos y prondsticos del comportamiento de un sistema antes
de implementarlo, a través de procesos de simulacién. Todo esto facilita elegir la mejor
alternativa para dar solucién a una problemadtica [§].

Lean Manufacturing: La metodologia Lean Manufacturing ha sido adoptada por empre-
sas en busca de mejorar la competitividad en el mercado mejorando sus resultados usando
menos recursos. Su objetivo principal es eliminar todas las actividades que no agregan
valor en el proceso productivo. Aunque surgio para la industria automotriz en Japén, sus
principios y técnicas han sido aplicadas en diversos sectores de servicios y manufactura. La
metodologia Lean tiene aspectos clave como la sobreproduccién, las esperas, el inventario,
el transporte, los defectos, el desperdicio de procesos, los movimientos innecesarios y la
sub-utilizacion de la capacidad de los empleados. Sin embargo, otro aspecto fundamental
de esta metodologia es su filosofia empresarial, que valora la comprension de las personas
y los factores que las motivan [9].

Inteligencia Artificial (IA): La inteligencia artificial (IA) se define como un campo
interdisciplinario que se centra en el estudio y desarrollo de sistemas inteligentes capaces
de realizar tareas que normalmente requeririan la inteligencia humana. La A abarca una
amplia gama de enfoques, como algoritmos de biisqueda simples o modelos de aprendizaje
automatico. En el campo de la inteligencia artificial se busca replicar la forma humana de
aprender, adaptarse y tomar decisiones utilizando técnicas computacionales [10].

PLN (Procesamiento de Lenguaje Natural): El procesamiento de lenguaje natu-
ral (PLN) es una disciplina de la informética que forma parte de la inteligencia artificial,
enfocada en que las computadoras puedan comprender y procesar el lenguaje humano. El
PLN combina técnicas de lingiiistica computacional, que se basan en reglas para modelar
el lenguaje humano, con modelos estadisticos, de machine learning y de deep learning.
Con estas técnicas las computadoras puedan comprender el significado completo del len-
guaje humano, incluyendo la intencion y el sentimiento del hablante o escritor. E1 PLN
impulsa gran variedad de aplicaciones, como traductores o sistemas de reconocimiento de
comandos de voz [11].

Retrieval-Augmented Generation (RAG): La generaciéon aumentada por recupera-

ci6on (RAG) es una técnica que permite enriquecer un modelo de lenguaje con una base
de conocimiento especifica, distinta de los datos utilizados en su entrenamiento. Los mo-
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delos de lenguaje grandes (LLM) se entrenan con enormes volimenes de datos generales,
lo que puede llevarlos a generar informacion imprecisa o inventada cuando se les consulta
sobre datos especificos a los que no tuvieron acceso. Ademas, reentrenar un modelo para
incorporar nuevo conocimiento requiere un tiempo considerable y una gran capacidad de
hardware, esta técnica aborda estas limitaciones al integrar informacién externa de manera
eficiente, mejorando la precisién y relevancia de las respuestas [12].

3.2. Marco conceptual

Chatbot: Un chatbot es un programa informatico que emplea inteligencia artificial
y procesamiento del lenguaje natural para entender y responder a las preguntas de los
usuarios, imitando la interaccion humana. Inicialmente, se basaban en texto y ofrecian
respuestas predefinidas para consultas simples, pero con el tiempo han evolucionado hacia
sistemas mas sofisticados que pueden mantener conversaciones complejas. Los chatbots
mas modernos pueden reconocer el contexto y aprender de las interacciones con los usua-
rios [13].

Productividad laboral: La productividad laboral se define como la relacién entre los
bienes o servicios producidos por un trabajador y los recursos utilizados para obtener esa
produccion. Es una medida de eficiencia que puede aplicarse tanto a una empresa especifica
como a toda una economia. Calcular la productividad laboral es esencial para las empre-
sas, ya que les proporciona informacién sobre su desempeno y les permite comprender
mejor su funcionamiento, identificar causas de baja productividad y evaluar el impacto de
sus politicas y decisiones en la productividad. La productividad laboral aumenta cuando
se incrementa el valor agregado mediante la mejora en el uso de los factores de produccion
[14].

Anplicacion web: : Una aplicacion web es una aplicacion cliente-servidor que generalmente
usa el navegador web como cliente. Los navegadores envian peticiones a los servidores, que
generan y devuelven respuestas. A diferencia de las antiguas aplicaciones cliente-servidor,
las aplicaciones web usan un programa cliente comun: el navegador web. Los navegadores
se encuentran disponibles en practicamente la totalidad de los ordenadores, estos evitan
instalar multiples programas de cliente especializados [15].

LLM (Large Language Model): Los modelos de lenguaje de gran escala son redes neu-
ronales basadas en la arquitectura de transformadores, compuestas por un codificador y un
decodificador. Estos procesan los datos de entrada y generan vectores multidimensionales
conocidos como embeddings, que permiten al modelo identificar patrones y relaciones entre
los datos al medir la proximidad entre dichos vectores. Los LLM son altamente versatiles
y pueden entrenarse para diversas tareas, como la generaciéon o completacion de texto, la
creacion de cédigo, imégenes, audio y méas. Durante el entrenamiento, los datos se dividen
en unidades mas pequenas llamadas tokens, el modelo predice el siguiente token basandose
en los tokens previos, lo que le permite aprender y generar secuencias coherentes [16].
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Embedding: Los embeddings o incrustaciones son representaciones de datos, como texto,
iméagenes o audio, en forma de puntos en un espacio vectorial, la posicion de estos puntos
refleja las relaciones y patrones entre los datos, estas representaciones se generan mediante
redes neuronales que producen vectores multidimensionales, capturando en sus dimensio-
nes conexiones y caracteristicas que serian imperceptibles para un humano, por ejemplo,
en el procesamiento de texto, los embeddings permiten a los modelos identificar relaciones
entre palabras, comprender el contexto y generar respuestas coherentes y relevantes[17].

3.3. Antecedentes

Introducing Martha: Leveraging Cognitive Automation to Create an Ex-
ceptional Student Experience: En la publicacién se habla sobre la implementacion
exitosa de un chatbot llamado Martha en la Universidad George Washington (GW). Este
chatbot se dio como respuesta a la necesidad de simplificar el acceso a los sistemas y ser-
vicios educativos para los estudiantes. Con una comunidad estudiantil diversa compuesta
por 26,000 personas de 50 estados y 130 paises, se enfrentaba el desafio de mantenerse al
dia con la demanda creciente, para abordar esta situacion, GW IT adopté la tecnologia de
chatbot como estrategia de servicio. Martha fue desarrollada utilizando BMC Helix Plat-
form y BMC Helix Chatbot, se convirtié en un recurso valioso para los estudiantes dando
asistencia las 24 horas del dia. Durante el piloto, Martha atendié 4,581 interacciones,
destacando su eficacia y preferencia entre los estudiantes. Este éxito se atribuye a la capa-
cidad de Martha para resolver una variedad de solicitudes, desde ayudar a los estudiantes
a conectarse a la red inalambrica hasta registrar dispositivos y responder preguntas fre-
cuentes. La implementacién de Martha no solo mejoré la experiencia del estudiante, sino
que también tuvo un impacto positivo en la eficiencia operativa de GW IT. Al reducir
la carga de trabajo del personal del servicio de asistencia, Martha permitié que estos se
enfocaran en resolver problemas méas complejos y de mayor prioridad [18].

Asistentes virtuales en plataformas 3.0: En la Universidad de Granada (UGR),
se implemento un asistente virtual llamado Elvira, disenado para simplificar el acceso a
los servicios y sistemas educativos para los estudiantes. Se desarroll6 utilizando técnicas de
inteligencia artificial (IA) y procesamiento del lenguaje natural (PLN), Elvira se despliega
en la pagina web de la UGR, permitiendo a los usuarios formular consultas en lenguaje
natural y recibir respuestas relevantes. Elvira fue integrada en la pagina web de la UGR
y ofrece respuestas precisas y contextuales a las consultas de los estudiantes sobre una
variedad de temas relacionados con la universidad. Su implementacién ha sido un éxito
notable, con una alta aceptacion por parte de los estudiantes. Durante el periodo piloto,
Elvira gestioné miles de consultas, evidenciando su eficacia como herramienta de apoyo
para los estudiantes. Ademéds de su presencia en la pagina web, Elvira se implemento6 en
dispositivos méviles y en la red social Facebook. Su capacidad para ofrecer soporte las
24 horas del dia, sin necesidad de aumentar el personal de atencién al cliente, ha sido
especialmente valorada [3].

Asistente virtual académico utilizando tecnologias cognitivas de procesamien-
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to de lenguaje natural: El Politécnico Colombiano Jaime Isaza Cadavid implementé
un asistente virtual académico utilizando tecnologias cognitivas tipo chatbot para mejorar
la experiencia y tiempos de atencion en procesos académicos. Este chatbot proporciona
a los estudiantes informacién instantdnea, optimizando el tiempo y reduciendo el esfuer-
zo humano a un bajo costo. El Politécnico cuenta con diversas plataformas de atencién,
como el sistema PQRS y redes sociales, que presentan problemas comunes en institucio-
nes universitarias, como largos tiempos de respuesta debido a problemas de comunicacién
y saturacion de los puntos de atencion. Para solucionar esta problematica, se propuso
un chatbot disenado para simular conversaciones, entender lo que los usuarios escriben y
responder acertadamente. Su funcionamiento fue bien recibido dado que, mediante una
encuesta con 10 estudiantes de diferentes carreras, obtuvo mas del 80 % de aprobacién [2].

RefAl: a GPT-powered retrieval-augmented generative tool for biomedical li-
terature recommendation and summarization: Para abordar las dificultades que
enfrentan los profesionales biomédicos al buscar y sintetizar la gran cantidad de literatura
cientifica, se desarrolld RefAl. Esta herramienta potenciada por GPT busca superar las
limitaciones de los modelos de lenguaje actuales, que a menudo inventan referencias o
se equivocan citando fuentes especificas. RefAl integra PubMed para la recuperacién de
articulos, emplea un novedoso algoritmo multivariable para la recomendacion de literatu-
ra pertinente y utiliza GPT-4 turbo, dando una recomendacion inicial de fuentes que son
verificadas para comprobar su veracidad, aumentar las palabras clave para la recupera-
cién de la informacién y también generar resimenes coherentes. El sistema estd disenado
para proporcionar recomendaciones de alta calidad y resimenes fiables, asegurando la au-
tenticidad de las fuentes y la precisién de los metadatos, a diferencia de otros sistemas
que pueden incluir articulos falsos o informacién incorrecta. La efectividad de RefAl fue
evaluada por 10 expertos del dominio, comparandola con herramientas como ChatGPT-4,
ScholarAI y Gemini, los resultados indicaron que RefAl superé significativamente a las
alternativas en puntos clave como la relevancia y calidad de la recomendacion, asi como
la precision, exhaustividad y correcta integracion de referencias en los restimenes [19].

Desarrollo de un chatbot que ayude a responder a preguntas frecuentes re-
ferentes a becas en la Universidad Técnica Particular de Loja: En la publicacién
se detalla el desarrollo de un chatbot para la Universidad Técnica Particular de Loja
(UTPL), disenado como una solucién innovadora para simplificar y agilizar el acceso a
la informacion sobre becas para sus estudiantes. El proceso para obtener detalles sobre
postulaciones, requisitos y tipos de becas a menudo resultaba complejo, generando un alto
volumen de consultas repetitivas al personal administrativo, para modernizar y hacer mas
eficiente este servicio, la UTPL pens6 en implementar un asistente virtual como estrategia
de comunicacién. Este chatbot fue desarrollado utilizando la plataforma de inteligencia
artificial IBM Watson, convirtiéndose en un recurso de gran valor para los estudiantes
al brindar asistencia precisa las 24 horas del dia. El objetivo principal del proyecto fue
agrupar toda la informacién referente a las becas y responder de manera automatica a las
preguntas mas frecuentes de los postulantes y beneficiarios. El desarrollo de este asistente
virtual mejora exponencialmente la experiencia del estudiante, garantizando respuestas
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inmediatas y accesibles en cualquier momento, ademés de contribuir a la eficiencia opera-
tiva de la universidad, al reducir la carga de trabajo del personal administrativo derivada
de consultas recurrentes, el chatbot permite que los equipos de la UTPL puedan concen-
trarse en resolver casos mas especificos y de mayor complejidad, mejorando la calidad de
la atencién [20].
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4. Alcance del proyecto

4.1. Declaraciéon del alcance

El presente proyecto de trabajo de grado tiene la intencién de dar una respuesta innova-
dora mediante la tecnologia para agilizar la atencién de los estudiantes brindando atencién
de manera simple e inmediata evitando asi tiempos de espera y desplazamientos a la ofi-
cina de Ingenierfa de Sistemas de la Universidad del Valle Sede Tuluéd. Permitiendo que
los administrativos dispongan de ese tiempo para actividades importantes, disminuyendo
las interrupciones de un flujo de trabajo y aumentando la productividad.

Actualmente los medios de atencién e informacién son limitados, centrandose en los
miembros de la oficina que son: profesores tiempo completo, auxiliares y monitores, te-
niendo en cuenta que estos ultimos estdn solo unas pocas horas al dia en la oficina. Los
miembros de la oficina pueden atender a los alumnos presencialmente o por el correo
electronico del programa; En fechas como matricula académica, los medios pueden sufrir
colapsos dada la gran cantidad de correos o personas que se acercan a hacer consultas.

Para abordar esta problematica, se propuso el desarrollo de un asistente virtual utili-
zando tecnologias cognitivas. Este asistente virtual, disenado como un chatbot, es capaz de
entender y responder a las consultas de los estudiantes de manera automatica y eficiente,
mejorando los tiempos de respuesta y la satisfaccion de los usuarios, al mismo tiempo que
se ahorra esfuerzo humano. El asistente virtual permite a los estudiantes solucionar sus du-
das sobre procesos institucionales sin necesidad de desplazarse, facilitando la visualizacién
y transmision de informacion de manera inmediata.

El desarrollo del proyecto tuvo una etapa donde se recolect6 la informacion necesaria
para el funcionamiento del chatbot, tanto la informacién que brinda la oficina sobre las
preguntas frecuentes de facil respuesta que interrumpen de manera mas continua su flujo
operativo, como también la literatura necesaria para construir un modelo de inteligencia
artificial que se adapte a las necesidades del proyecto. Lo anterior abrié paso a la integra-
cion de todo en la aplicacion web que sera presentada al usuario, el cual tendra la tarea
de hacer pruebas de usabilidad con el fin de evaluar el funcionamiento de la herramienta.

Es mandatorio recalcar que para llevar a cabo la correcta realizacion del proyecto se
conté con determinadas condiciones que se presentan a continuacion:

4.1.1. Supuestos:
» Continuidad laboral del director del trabajo de grado.

= Normalidad académica durante el desarrollo del proyecto.
= Acceso a la informacién y datos requeridos para la implementacién del proyecto.

= No ocurrencia de eventos imprevistos o emergencias que puedan interrumpir el de-
sarrollo del proyecto.
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4.1.2. Restricciones:

= Se cont6 con un tiempo de 8 meses calendario (2 periodos académicos) para realizar
el proyecto.

= Los equipos utilizados en el proyecto fueron los que estaban a disposicion del estu-
diante, y todos los costos, a excepcion del salario del director, fueron asumidos por
el estudiante.

4.2. Objetivos
4.2.1. Objetivo general

Desarrollar una aplicacién web con un chatbot integrado que contribuya a mejorar el
flujo de trabajo del personal administrativo en la oficina de Ingenieria de Sistemas de la
Universidad del Valle Sede Tulua reduciendo las interrupciones.

4.2.2. Objetivos especificos

1. Recopilar informacion de procesos administrativos, preguntas frecuentes y datos que
solicitan los estudiantes que interrumpen el flujo de trabajo del personal adminis-
trativo.

2. Investigar el estado del arte para la seleccién de la técnica de PLN adecuada para el
proyecto.

3. Implementar el modelo de PLN seleccionado adaptandolo para la aplicacién.

4. Evaluar la aplicacién mediante pruebas de software y de usabilidad del usuario.

4.2.3. Resultados obtenidos

Los objetivos especificos guian el desarrollo de un proyecto, al culminar cada uno de
estos se concreta uno o varios entregables que soportan su cumplimiento, como se puede
apreciar en la Tabla 1 donde se relacionan cada uno de los objetivos especificos con sus
respectivos entregables.
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Tabla 1: Resultados obtenidos

Objetivo especifico

Entregable

Recopilar informacion de pro-
cesos administrativos, preguntas
frecuentes y datos que solicitan
los estudiantes que interrumpen
el flujo de trabajo del personal ad-
ministrativo.

Documento con la informacién de pro-
cesos y preguntas frecuentes que pueden
ser resueltas por el asistente.

Investigar el estado del arte
para la seleccién de la técnica de
PLN adecuada para el proyecto.

Documento con la recoleccién de lite-

ratura y justificacién de la seleccién de
técnica de PLN.

Implementar el modelo de
PLN seleccionado adaptandolo
para la aplicacién.

Cédigo fuente del modelo de PLN cons-
truido.

Documento con explicacion del modelo.

Desarrollar la aplicacion web
con la informacion recopilada y el
chatbot de colaboracién al usua-
rio.

Documento con la investigacion y justi-
ficacion de las tecnologias web usadas.

Mockups de la interfaz de la aplicacion
web.

Cédigo fuente de la aplicacion web con
la informacion dispuesta para el usuario
y el chatbot integrado.

Artefactos como diagrama de base de
datos y casos de uso.

Evaluar la aplicaciéon median-
te pruebas de software y de usa-
bilidad del usuario.

Documento con los resultados de las
pruebas.

Documento de analisis de los resultados.

Fuente: Elaboracién propia
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5. Metodologias

5.1. Metodologia de investigacion

Los Niveles de Madurez Tecnolégica (TRL, por sus siglas en inglés) son una herramien-
ta 1til para definir el alcance de las actividades de Investigacién, Desarrollo Tecnolégico e
Innovacién (I+D+i) en proyectos y programas. Originados en la NASA en los afios 70, los
TRL han sido adaptados para diversos usos, incluyendo su aplicacién por COLCIENCIAS
en la organizacion de actividades del Sistema Nacional de Ciencia, Tecnologia e Innovacion
de Colombia. Los TRL permiten identificar la correspondencia de las actividades de I4+D+i
con las diferentes etapas del desarrollo tecnolégico. Este esquema facilita la interpretacién
del grado de madurez tecnoldgica de los resultados esperados en propuestas de diversas
areas [21]. Usando como gufa el TRL se evaluara el nivel de madurez de la aplicacién web
que serd usada por los estudiantes de Ingenieria de Sistemas de la Sede Tulud, generando
una buena gestién de las actividades de I+D+i. Se espera que, al finalizar el proyecto, la
aplicacion se encuentre entre los niveles de TRL-5 y TRL-6 que se pueden apreciar en la
Figura 2, siendo capaz de ser ejecutada en un entorno cercano al real sin ningin problema.

TRL1 TRL2 TRL3 TRL4 TRLS TRL6 TRL7 TRL8 TRLS
- Observaadn Formulacién Prueba Validacion de | Validacionde | D 6n | D i6n | Sistema
Nivel de madurez delos del concepto experimental | la tecnologia la tecnologia en el ent enel letoy Despliegue
tecnolégica principios tecnolégico del concepto | enel en el entomo | pertinente operativo certificado
basicos laboratono pertinente

Investigacion bdsica

Actividades Investigacion aplicada
de 1+D+i Desarrollo tecnoléaico

Innovacion

BT ovizecién cientihes ]
sciidodes | | NN o |

complementarias I ] Servicios tecnolégicos I

e

I Apropiacién socia

Figura 2: Niveles de maduracion tecnologica
Fuente: Tomado de [21]

5.2. Metodologia de desarrollo de software

Las metodologias agiles han ganado prominencia en la comunidad de ingenieria del
software, generando un intenso debate con respecto a las metodologias tradicionales. Sur-
gidas del Manifiesto Agil en febrero de 2001, estas metodologias fueron concebidas por 17
expertos de la industria del software que se reunieron en Utah, EE. UU. Su objetivo era
establecer valores y principios que permitieran a los equipos desarrollar software de mane-
ra rapida y adaptativa frente a los cambios. Las metodologias tradicionales, llamadas de
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otra forma como “metodologias pesadas”, se caracterizan por ser rigidas y centradas en la
documentacién exhaustiva en cada fase del desarrollo, a comparacion de las metodologias
agiles que se disenaron teniendo en mente plazos cortos, requisitos cambiantes usando
nuevas tecnologias y haciendo énfasis en la flexibilidad y la colaboracién continua Las
metodologias agiles ofrecen varias ventajas, como la capacidad de responder rapidamente
a los cambios en los requisitos, lo que es muy importante en entornos de desarrollo donde
los requerimientos pueden llegar a cambiar. Fomentan la colaboracién constante entre los
miembros del equipo y los clientes, lo que asegura que el producto final se apegue a las
necesidades del usuario. Ademas, al centrarse en la entrega continua de software funcional,
permiten una retroalimentacién temprana y frecuente, mejorando la calidad del producto
y aumentando la satisfaccion del cliente [22]. Con motivo de elegir una metodologia apro-
piada para el desarrollo del proyecto se hizo una comparativa de 3 metodologias agiles que
son: Scrumban, XP (Extreme Programming) y FDD (Feature-Driven Development), cabe
aclarar que Scrum y Kanban son marcos de trabajo, pero en la industria del desarrollo se
han utilizado de tal forma que es indistinto de una metodologia, por lo que serd evaluado
como tal, la comparativa se presenta en la Tabla 2.

Tabla 2: Calificacién de metodologias de desarrollo de software

Criterio Scrumban | XP | FDD
Presencia en internet 5) 5) 2
Documentacion 4 5 4
Certificacion 3 4 2
Training ) 3 2
Comunidades 5 3 2
Presencia empresarial 4 4 3
Proyectos de software 4 4 2
Posibilidad de trabajo individual 4 2 3
Total 34 32 20

Fuente: Elaboracién propia

Un criterio clave para calificar las metodologias es la posibilidad de realizar trabajo in-
dividual, ya que el proyecto fue llevado a cabo por una sola persona con el acompafnamiento
limitado del director. Scrumban, al combinar las mejores caracteristicas de Scrum y Kan-
ban, permitié trabajar sin roles definidos, lo que facilita el trabajo individual. Se llevaron
a cabo sprints de una semana de duracion, y al final de cada uno se realizé una reuniéon
de retrospectiva con el director para presentar los avances logrados y discutir las dificul-
tades encontradas durante el sprint. La flexibilidad de Scrumban permite que las historias
de usuario no requieran estimacion previa y se abordaran segin se fue considerando su
prioridad en el transcurso del proyecto.
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5.3. Metodologia de gestion de actividades

Al haberse elegido Scrumban como metodologia de desarrollo de software, se us6 el
enfoque de Kanban para la gestion de actividades. Usando Kanban se hace gestién del
trabajo en curso (WIP) que asegura un trabajo continuo y evita la sobrecarga de trabajo
en el equipo. Este sistema produce solo la cantidad que el equipo puede manejar. Evitando
excesos y sobrecargas. El Kanban es un sistema “just in time”, lo que significa que evita
la acumulacion innecesaria de tareas y la inversion de tiempo en actividades menos priori-
tarias. Limitar el trabajo en progreso es clave, ya que gestionar demasiadas tareas a la vez
disminuye la calidad del trabajo debido a la reduccion de la capacidad de concentracién de
los desarrolladores. La aplicacién habitual de Kanban se realiza mediante la gestion visual
del flujo de trabajo con paneles que reflejan el estado del equipo en cada momento. Un
tablero Kanban se divide en columnas que representan las diferentes etapas del proceso,
como “En curso” y “Lista” como se muestra en la Figura 3. Cada tarea se representa con
una tarjeta que se mueve a través de estas columnas segin avanza en el proceso [23].

| Flujo del trabajo

Puesta / \
D rroll

Encurso, Lista Encurso , Lista Encurso, Lista
| ! :
I ] 1 ]
A D | © IVI; l
—lim| © Deyi | :
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I 1 I
| | | 3
: ol | N 5
I 1 1 ‘6
1 — | 1 =
i F | : J i 0 a
] 1 ]
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i i i
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1 1 K |
I 1 1
I 1 1
I 1 ]
i VL :
I 1 I
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Figura 3: Tablero Kanban
Fuente: Tomado de [23]
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6. Aplicacion de Scrumban

Para el desarrollo de la aplicaciéon, inicialmente se consideré la herramienta ClickUp
por recomendacion del director del trabajo de grado. Sin embargo, al explorar esta pla-
taforma de gestion de proyectos, se identificd que, aunque ofrece una amplia variedad de
funcionalidades, esta fortaleza se convierte en una desventaja para usuarios nuevos debido
a su pronunciada curva de aprendizaje, lo que dificulta su uso. Por esto, durante la etapa
de planificacion del desarrollo de software, se decidi6 migrar a la plataforma Jira, la cual
habfa sido utilizada anteriormente con éxito en otros proyectos. Jira es una herramienta
sencilla pero robusta que permite gestionar proyectos de manera eficiente. Su interfaz in-
tuitiva y su compatibilidad con metodologias dgiles facilitan la planificacién de sprints, la
creacién y asignacion de tareas, el movimiento de estas entre sprints y secciones del ta-
blero Kanban, asi como la visualizacién de fechas en el calendario para el seguimiento de
actividades, entre otras funcionalidades. En la Figura 4 y Figura 5 se muestra la interfaz
de la plataforma.

Proyectos

% Trabajo de grado -+

@ Resumen = Cronograma B (D Tablero [EJ Calendario BB Lista = Formularios (© Metas

Q

v Tablero Sprint1 12 ag g B o Completar sprint
SCRUM-5 Implementaci ica de interfaz de [N cursov ]
SCRUM-6 Crear el contexto que da identidad al asistente [En curso v |

Crear

v Tablero Sprint 2 19 agc g ctiv [ o [ o I Iniciar sprint
SCRUM-7 Implementar ChromaDB y el modelo de emb de OpenAl TAREAS POR HACER v [ ]

-8 Crear archivo .gitignore TAREAS POR HACER v [ - ]

@ Enviar comentarios sobre.

Vv Tablero Sprint 3

Figura 4: Sprints en Jira
Fuente: Tomado de [24]
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Figura 5: Tablero Kanban en Jira
Fuente: Tomado de [24]

El desarrollo del proyecto se llevé a cabo mediante historias de usuario, que son des-
cripciones informales de una funcionalidad del software desde la perspectiva del usuario
final o cliente . En este caso, dado que muchas tareas involucraban funcionalidades técnicas
sin interaccion directa del usuario, las historias se elaboraron desde el punto de vista del
desarrollador. Las historias de usuario siguen comunmente la estructura ”persona + nece-
sidad 4 propdsito”[25]. De la Tabla 3 a la Tabla 10, se presentan algunas de las historias
de usuario del proyecto, anadiendo criterios de aceptacion, los cuales definen las condicio-
nes que deben cumplirse para considerar las historias de usuario completadas. Todas las
historias de usuario se podran ver en el anexo 1.
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Tabla 3: HU1

ID HU1

Tarea Implementacién béasica de interfaz de chatbot

Tipo feature

HU Yo como usuario quiero interactuar con una interfaz

similar a las usadas por los chatbots actuales como
ChatGPT, Deepseek, etc.

Criterio aceptacién

= La interfaz permite al usuario escribir un mensaje
y enviarlo con un botén o con la tecla Enter.

= Se muestran los mensajes del usuario y las respues-
tas del chatbot en formato de conversacion.

= La interfaz tiene un diseno visual limpio y sencillo,
similar al de chatbots modernos.

Fuente: Elaboracién propia

Tabla 4: HU2
ID HU2
Tarea Crear el contexto que da identidad al asistente
Tipo feature
HU Yo como desarrollador, quiero configurar un prompt base

que guie al chatbot para que se enfoque en temas de
Ingenieria de Sistemas, para su comportamiento futuro.

Criterio aceptacién

» El cédigo del chatbot incluye un mensaje de siste-
ma o prompt base explicito que instruye al modelo
a enfocarse en temas de Ingenieria de Sistemas.

= El prompt base esta escrito en un lenguaje claro y
especifico, e incluye indicaciones sobre rol, alcance
tematico y tono de respuesta.

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla 5: HU3

ID HU3

Tarea Implementar ChromaDB y el modelo de embeddings de
OpenAl

Tipo feature

HU Yo como desarrollador, quiero que el chatbot obtenga sus

respuestas a partir de los resultados de buisqueda por si-
militud realizados en ChromaDB, utilizando fragmentos
de documentos procesados como embeddings mediante
el modelo de OpenAl, para garantizar que las respues-
tas estén con el contexto del contenido cargado.

Criterio aceptacion

= Los documentos pdfs son procesados y divididos
en fragmentos (chunks) para ser vectorizados.

= Cada fragmento es convertido en un embedding
utilizando el modelo de OpenAl y almacenado co-
rrectamente en ChromaDB.

= Al recibir una pregunta del usuario, el sistema con-
sulta ChromaDB y recupera los fragmentos usan-
do busqueda por similitud.

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla 6: HU4

ID HU4

Tarea Crear archivo .gitignore

Tipo feature

HU Yo como desarrollador, quiero que la aplicacién cuente

con un archivo .gitignore configurado correctamente,
para evitar que se suban al repositorio archivos tempo-
rales, de prueba o en constante cambio, para mantener
un control limpio del codigo.

Criterio aceptacién

» El archivo .gitignore esta presente en el reposi-
torio y contiene reglas que excluyen correctamen-
te archivos y carpetas temporales, de prueba o en
constante cambio (__pycache__/, .env, *.log, *.pvc,
db/, etc.), evitando que se suban al control de ver-
siones.

Fuente: Elaboracién propia

Tabla 7: HU5
ID HU5
Tarea Mejorar el prompt de la variable de contexto del chatbot
Tipo refactor
HU Yo como desarrollador, quiero que el contexto proporcio-

nado al chatbot esté claramente estructurado y definido,
para asegurar que el modelo lo interprete correctamente
y genere respuestas coherentes.

Criterio aceptacion

= El mensaje de sistema del chatbot estd redacta-
do de forma clara, estructurada y alineada con el
proposito del proyecto, y se valida que al ser in-
cluido se generan respuestas dentro del dominio
establecido.

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla & HUG6

ID HUG6

Tarea Procesar el prompt del usuario para mejorar la busqueda
Tipo feature

HU Yo como desarrollador, quiero que el prompt del usuario

sea procesado mediante técnicas como la lematizacion o
expandir la consulta con términos semejantes.

Criterio aceptacién

= La consulta del usuario es lematizada correcta-
mente, eliminando palabras vacias (stopwords), y
generando una versién simplificada y generalizada
del texto original.

= La consulta es ampliada con sinénimos y térmi-
nos relacionados generados mediante un llamado
a GPT.

= Las técnicas de lematizacion y expansién semanti-
ca son integradas correctamente en el flujo de pro-
cesamiento antes de ejecutar la bisqueda de infor-
macion.

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla 9: HU7

ID HU7

Tarea Implementar busqueda hibrida con BM25

Tipo feature

HU Yo como desarrollador, quiero que el chatbot obtenga

informacion a través de dos enfoques de bisqueda, para
reducir posibles sesgos y mejorar la precision en la recu-
peracion de informacién.

Criterio aceptacién

» Kl sistema implementa dos enfoques distintos de
busqueda: uno basado en similitud seméantica me-
diante embeddings y otro basado en busqueda tra-
dicional (BM25).

= Ambos enfoques son ejecutados al momento de
procesar una consulta del usuario, y sus resulta-
dos pueden combinarse o evaluarse para mejorar
la comprensién de las respuestas.

Fuente: Elaboraciéon propia
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Tabla 10: HUR

ID HUS

Tarea Implementar el procesado de pdfs a texto plano

Tipo feature

HU Yo como desarrollador, quiero que los pdfs sean proce-

sados a texto plano antes de generar los fragmentos que
seran utilizados para crear la base de datos de embed-
dings para facilitar su lectura.

Criterio aceptacién

» Los archivos pdf son convertidos exitosamente a
texto plano sin pérdida de contenido.

= El texto plano conserva la estructura logica de los
parrafos, eliminando saltos de linea innecesarios o
errores de segmentacion.

» Kl texto plano resultante es utilizado como base
para generar los fragmentos que luego seran con-
vertidos en embeddings y almacenados en la base
de datos.

Fuente: Elaboracién propia
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7. Informacién académica, administrativa y pregun-
tas frecuentes

Con el fin de entender y reducir las interrupciones frecuentes del flujo de trabajo del
personal administrativo, se establecié como primer objetivo recopilar sistematicamente
informacion relacionada a procesos, preguntas frecuentes y solicitudes que los estudiantes
realizan de forma constante. Aunque muchas veces estas interrupciones son generadas por
dudas legitimas de los estudiantes, terminan generando una tarea adicional para el perso-
nal, que tendran que dejar momentaneamente sus labores. Por tal razén es fundamental
identificar estos puntos clave para comprender en qué medida estas consultas pueden ser
atendidas de manera automatizada. La informacién recopilada formara parte de la base de
conocimiento del asistente, alimentado a través de documentos que describen los procesos
que requieren los estudiantes.

Para llevar a cabo la recopilacién de informacién, se disené una encuesta dirigida al
personal administrativo de la oficina de Ingenieria de Sistemas, con el propésito de iden-
tificar las principales fuentes de interrupciones a su flujo de trabajo. Primeramente, se
planted el cuestionamiento sobre si el personal considera que se pueden ver interrumpidos
en sus tareas por consultas redundantes de los estudiantes, obteniendo como resultado
que un 87,5 % de los encuestados marcaron que si como se puede apreciar en la Figura z,
ademéds de que un 100 % cree que un asistente de IA chatbot podria ser de utilidad en la
tarea de brindar informacion y resolver preguntas frecuentes como muestra la Figura x.

¢Considera que las preguntas frecuentes o repetitivas interrumpen su flujo de
trabajo?

® si
® No

Figura 6: Resultado de encuesta personal administrativo 1
Fuente: Elaboracién propia
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iConsidera que una herramienta como un chatbot podria ser util para atender
preguntas frecuentes o brindar informacién sobre procesos administrativos?

@ si
@ No

Figura 7: Resultado de encuesta personal administrativo 2
Fuente: Elaboracion propia

Indagando con los integrantes de la oficina, se elaboré una lista con los temas de
consulta mas recurrentes por parte de los estudiantes. En dicha lista se incluyen los si-
guientes temas: Bajos rendimientos, Traslados y transferencias, Equivalencia de
asignaturas, Cambio de resolucién (nueva malla), Matricula de asignaturas,
Matricula de asignaturas de ciclo de Trabajo de Grado, Cupos, Practicas pro-
fesionales, Grados, Entrega de trabajo de grado a biblioteca, Validaciéon de
idioma extranjero, Presentacién de examen de proficiencia de idioma extran-
jero, Cursos de vacaciones, Adiciones y cancelaciones de asignaturas, Carta de
presentacion de estudiantes para empresa.

Los resultados obtenidos indican que los temas mas consultados por los estudiantes
son Bajos rendimientos académicos, Traslados y transferencias y Matricula de
asignaturas, seleccionados por un 75 % de los encuestados. Estos son seguidos por Equi-
valencia de asignaturas y Grados, con un 62,5 % de las respuestas. En la Figura X
se presenta el porcentaje de votos correspondiente a cada una de las opciones incluidas en
la encuesta.
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Marque cuales son las razones por las que a usted personalmente, de forma frecuente le preguntan
los estudiantes

Bajos rendimientos 6 (75 %)
Traslados y fransferencias 5 (62.5 %)
Equivalencia de asignaturas 6(759%)
Cambio de resolucion (nuev... 3(37.5 %)
Matricula de asignaturas 6 (75 %)
Matriculas de asignaturas de... [0 (0 %)
Cupos 5 (62,5 %)
Practicas profesionales 4 (50 %)
Grados 5 (62,5 %)
Entrega de trabajo de grado... 2(25%)
Validacion de idioma extranj... 3(37.5 %)
Presentacion de examen de...[—0 (0 %)
Cursos de vacacionas—0 (0 %)
Adiciones y cancelaciones d...[—0 (0 %)
Carta de presentacion de es... 1(12,5 %)
Adiciones y cancelaciones d... 4 (50 %)
Presentaicn de examen de p... 3(37.5 %)
Matriculas de asignatuas de... 3 (37,5 %)
adiciones v cancelaciones d.... 2 (25 %)
Carta de presentacuion de e... 1(12,5 %)

0 1 2 3 a 5 i

Figura 8: Resultado de encuesta personal administrativo 3
Fuente: Elaboracién propia

Teniendo en cuenta los temas recopilados, se llevé a cabo una bisqueda y revision de
documentos oficiales emitidos por la Universidad del Valle, con el propésito de identificar
informacion que diera respuesta principalmente a los temas mas consultados por los es-
tudiantes, no obstante, también se intenté incluir documentacion relacionada con el resto
de los temas, con el fin de construir una base de conocimiento lo mas completa posible.
En la Tabla z se muestra el resultado de los documentos seleccionados y la relevancia que
tiene en relacion con los temas identificados.
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Tabla 11: Documentos normativos y orientadores relevantes para el programa de Ingenieria de Sistemas de la Universidad del

Valle

Nombre Autor Relevancia

Resoluciéon 048 29 de abril | Consejo  Académico | Por el cual se define el curriculo del Programa Académico de Ingenieria
de 2010 Univalle de Sistemas. Es la resolucion por la cual se crea la antigua vigencia del

curriculo de Ingenieria de Sistemas.

PEP 048

Direccién del Progra-
ma Académico Inge-
nieria de Sistemas

Establece las bases para la formacién integral de profesionales en este
campo, enfocandose en el desarrollo de competencias técnicas, sociales
y éticas. Ademads, busca promover la investigacion, la innovacién tec-
nologica y la proyeccién social, alineando el curriculo con los desafios y
oportunidades del entorno global y local.

Resolucién 047 16 de abril
de 2020

Consejo  Académico

Univalle

Por el cual se define el curriculo del Programa Académico de Ingenieria
de Sistemas. Es la resolucion por la cual se crea la nueva vigencia del
curriculo de Ingenieria de Sistemas.

PEP 047

Direccién del Progra-
ma Académico Inge-
nierfa de Sistemas

Establece la identidad y orientaciéon de un programa académico, defi-
niendo sus objetivos formativos, estructura curricular y su relaciéon con
el entorno social, politico y cultural, guiando el proceso educativo hacia el
cumplimiento de los resultados de aprendizaje, investigacion y proyeccion
social.

Resoluciéon 106 17 junio de | Consejo  Académico | Por la cual se corrige un error de forma en la Resolucién No. 047 del 16

2021 Univalle de abril de 2020 del Consejo Académico. Hace correcciones a los nombres
de algunas asignaturas que estdn mal en la resolucion 047.

Resolucion 074 14 de mayo | Consejo  Académico | Por la cual se aprueban las modalidades de trabajo de grado para la

de 2015 Univalle Facultad de Ingenieria.

Resolucion 136 22 de di- | Consejo  Académico | Por la cual se reglamentan las condiciones para la creacion y reforma

ciembre 2017 Univalle de los programas de formacién de pregrado de la Universidad del Valle.

Esta resolucién reglamenta cémo deben estar estructurados los nuevos
programas de pregrado y cuyos programas se deban actualizar.

Continta en la siguiente pagina
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Nombre Autor Relevancia
Resolucion 162 02 de sep- | Consejo  Académico | Por la cual se reglamenta el examen de clasificacién en idioma extranjero
tiembre 2021 Univalle y sus respectivas homologaciones en los programas de pregrado. Mediante

esta resolucion se rige el examen mediante el cual los estudiantes se cla-
sifican en un nivel de inglés segtin el Marco Comin Europeo para validar
los moédulos de inglés requeridos por el programa.

Acuerdo 009 13 de noviem-
bre de 1997

Consejo Superior Uni-
valle

Por el cual se reglamentan las actividades académicas de los estudian-
tes regulares pertenecientes a los Programas Académicos de Pregrado.
Acerca de: estudiantes y asignaturas, derechos y deberes del estudiante,
representacion estudiantil, proceso de evaluacién, calificaciones, registro
de matricula, repeticién de materias, bajos rendimientos, solicitudes y
reclamos de los estudiantes, reintegros, traslados y transferencias, equi-
valencias, cursos vacacionales, trabajos de grado, estimulos académicos,
grados, régimen disciplinario, certificaciones, reglamentos internos y otras
disposiciones.

Acuerdo 006 28 de junio de
2023

Consejo Superior Uni-
valle

Por medio del cual se modifica el CAPITULO VIII <DE LOS BAJOS
RENDIMIENTOS ACADEMICOS> del Acuerdo 009 de 1997 o Regla-
mento Estudiantil de Pregrado de la Universidad del Valle. Y que, con-
diciona para caer en bajo rendimiento que el promedio del semestre sea
inferior a uno bajo rendimiento que solo aplica para estudiantes matri-
culados a partir del 2024-1 en adelante.

Plan de transicién de la re-
solucion 048 a la 047 — equi-
valencia de asignaturas

Direccién del Progra-
ma Académico Inge-
nieria de Sistemas

Mediante este documento se muestran las asignaturas de la antigua re-
solucién que son equivalentes a las asignaturas de la nueva, con el fin de
apoyar a estudiantes que se hagan al proceso de cambio al nuevo curriculo
de modo que puedan homologar algo de su progreso.

Fuente: Elaboracién propia




La Universidad del Valle posee una normatividad extensa y sélida; sin embargo, esto
dificulta la identificaciéon de documentos especificos que aborden en profundidad los temas
exactos identificados. Aunque algunos documentos como el Acuerdo 009 tratan multiples
tematicas, no lo hacen a profundidad, por ejemplo, la matricula de trabajo de grado, el
documento trata ciertos aspectos generales, pero no contiene requisitos especificos que
maneja la oficina para este proceso. Debido a esto, algunos miembros de la oficina colabo-
raron en la redaccion de un documento complementario que detalla como se llevan a cabo
diversos procesos administrativos en el programa de Ingenieria de Sistemas Sede Tulua.
Este documento puede consultarse en el anexo 2.
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8. Seleccion y Justificaciéon de la Técnica de PLN

8.1. Investigacion

En el entorno actual de la educacién superior, la calidad del servicio y la velocidad
de atencion a los estudiantes son aspectos fundamentales para lograr su satisfaccion, es-
pecialmente en un contexto marcado por la globalizacién y el avance de la tecnologia. La
necesidad de una comunicacion més rapida y efectiva ha llevado a muchas instituciones
a incorporar nuevas herramientas tecnolégicas. Entre ellas, los chatbots basados en In-
teligencia Artificial (IA) han ganado importancia como una buena opcién para mejorar
la atencién estudiantil, su implementacion permite automatizar la respuesta a consultas
frecuentes, lo que no solo facilita el acceso a la informaciéon para los estudiantes, sino
que también libera al personal administrativo para enfocarse en tareas mas complejas,
modernizando asi los canales de atencién [26].

Esta tendencia ha sido respaldada por multiples experiencias en universidades donde
los chatbots se han usado para resolver dudas comunes en distintos temas académicos y
administrativos. Los estudios han mostrado altos niveles de satisfaccién entre los usuarios,
gracias a la facilidad de uso y la calidad de las respuestas ofrecidas, lo que evidencia su
utilidad como canal de comunicacién [27]. Por ejemplo, algunas instituciones han desa-
rrollado asistentes virtuales para ayudar a los estudiantes con temas como matriculas y
calificaciones, integrando estas funciones en aplicaciones moviles con interfaces tipo men-
sajeria, estas soluciones han demostrado ser efectivas para atender necesidades concretas
del sector educativo, mejorando la disponibilidad de informacién [28].

El uso de chatbots no se limita al ambito educativo, en sectores como el legal, se han
desarrollado asistentes virtuales para apoyar tareas complejas como la buisqueda de infor-
macién juridica, estos sistemas emplean tecnologias como el procesamiento del lenguaje
natural (PLN) y algoritmos de aprendizaje automatico, que permiten interpretar las pre-
guntas de los usuarios y ofrecer respuestas ttiles y personalizadas. Esto demuestra que los
chatbots pueden adaptarse a contextos que exigen precision y eficiencia, ofreciendo acceso
rapido y automatizado a informacion especializada [29].

Durante la pandemia, la adopcion de herramientas digitales en las universidades se
incrementé exponencialmente, destacando aun més la importancia de los chatbots. En
respuesta a las restricciones de la presencialidad, se desarrollaron sistemas inteligentes que
facilitaron la comunicacion remota con los estudiantes, aunque muchos de estos proyectos
aun se quedaron en fase de prueba, mostraron su potencial para contribuir a la moderni-
zacion de los medios de atencién, ofreciendo respuestas rapidas y eficaces a las necesidades
de los estudiantes [30].

Como se mencioné anteriormente, la utilidad de los chatbots se evidencié de gran
manera durante la emergencia sanitaria global, cuando varias universidades adoptaron
estas herramientas para mantener la atencion a sus estudiantes a pesar de la suspension
de actividades presenciales. Los estudios realizados en este contexto muestran que los
chatbots fueron fundamentales para garantizar la continuidad del servicio, consoliddndose
como una herramienta clave dentro de las estrategias de las instituciones [31].

En la busqueda de una mejor experiencia para el usuario, se han propuesto sistemas de
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busqueda académica basados en chatbots que priorizan una respuesta rapida, una interfaz
facil de usar y una interaccién intuitiva. Las pruebas realizadas con estudiantes indican
una notable reduccion en los tiempos de espera y una alta aceptacion del asistente, lo
que refuerza el valor de integrar servicios cognitivos en la nube para ofrecer una atencién
maés eficiente y personalizada [32]. En otros sectores como el de la salud, se han utilizado
chatbots en paginas web para responder preguntas frecuentes en hospitales, ayudando a
mejorar la transparencia y la confianza del publico, estos sistemas, basados también en
PLN y aprendizaje automatico, permiten ofrecer informacién precisa de manera inmediata,
lo que confirma su utilidad en entornos donde la fiabilidad de la informacién es critica [33].

Con los avances recientes en inteligencia artificial, especialmente en PLN, los Grandes
Modelos de Lenguaje (LLM, por sus siglas en inglés) han potenciado la capacidad de los
chatbots para generar respuestas coherentes y contextualizadas, sin embargo, estos mode-
los también presentan limitaciones, como generar respuestas coherentes, pero en realidad
incorrectas (conocidas como “alucinaciones”) o no poder acceder a informacién especifica
y actualizada. Para superar estos desafios, ha surgido el enfoque de Generacién Aumenta-
da por Recuperacién (RAG, por sus siglas en inglés), que combina las capacidades de los
LLM con el acceso a bases de conocimiento externas, lo que permite generar respuestas
basadas en informacion verificada, aumentando considerablemente su precision y utilidad
[19].

Un caso que ejemplifica el uso de LLMs en contextos administrativos es el desarrollo de
chatbots para optimizar procesos en empresas, donde estas herramientas han demostrado
ser utiles para automatizar tareas y reducir la carga operativa, lo que también puede
reflejarse al entorno universitario [34].

RAG se presenta como una técnica avanzada que mejora el rendimiento de los LLM
al integrarlos con mecanismos de recuperacién de informacién. Diversos estudios han de-
mostrado que esta combinaciéon aumenta notablemente la precision de las respuestas, al
recuperar informacion relevante antes de generar la respuesta, se reduce la probabilidad
de errores y se incrementa la calidad de las interacciones [35].

Un ejemplo de su aplicacion es el uso de RAG junto con GPT-4 para analizar infor-
macién altamente especializada, como notas clinicas no estructuradas. Este enfoque ha
demostrado que, al limitar el andlisis a los fragmentos mas relevantes, se mejora tanto la
precisién como la eficiencia del sistema, ofreciendo respuestas més confiables [36].

En el ambito educativo, los chatbots basados en RAG han demostrado ser tutiles co-
mo apoyo al aprendizaje. En un estudio sobre su uso en cursos en linea, los estudiantes
valoraron positivamente la capacidad del chatbot para ofrecer explicaciones y ejemplos
relacionados con el contenido del curso, esto demuestra que, al eliminar errores comunes
y generar respuestas adaptadas al contexto, estos sistemas enriquecen significativamente
la experiencia de aprendizaje [37].

La combinacion de LLM y RAG ofrece una solucién sélida para realizar busquedas
de informacion precisas y actualizadas, accediendo a datos especificos en tiempo real,
esta capacidad es esencial para desarrollar chatbots confiables, capaces de responder con
informacion relevante y verificada, lo que supera las limitaciones del conocimiento estatico
de los modelos entrenados previamente [38].

En este marco, el uso de un chatbot con tecnologia RAG para responder preguntas
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frecuentes y asistir en procesos administrativos en universidades representa una estrate-
gia altamente efectiva. Este enfoque, similar a los utilizados para facilitar procesos de
admision, no solo mejora la precisién de las respuestas y reduce los errores, sino que tam-
bién permite ofrecer atencién personalizada y eficiente, transformando la experiencia de
interaccién del estudiante con los servicios institucionales [39].

RAG permite construir facilmente una base de conocimiento especializada, que el chat-
bot puede consultar al momento de responder. Esta técnica combina la recuperacion de
informacion relevante con la capacidad del modelo de lenguaje para interpretar y selec-
cionar los datos mas adecuados, generando respuestas claras, utiles y agradables para el
usuario final. Ademas de mejorar la experiencia de los estudiantes al facilitarles el acceso a
informacion administrativa confiable y bien presentada, esta tecnologia también represen-
ta un beneficio para el personal administrativo, al reducir significativamente el volumen
de consultas repetitivas y permitirles enfocarse en actividades de mayor complejidad e
impacto.

8.2. Elecciéon de LLM

Al optar por utilizar la técnica de Generacién Aumentada por Recuperacion (RAG)
para el desarrollo del chatbot se implica no solo la capacidad del sistema para buscar y
recuperar informacién relevante desde una base de conocimiento especifica, sino también
la necesidad de un modelo de lenguaje avanzado que pueda redactar respuestas claras y
utiles para los usuarios a partir de la informacién obtenida.

Durante las primeras etapas del proyecto, se usaron algunos modelos razonadores como
ol-mini, 03-mini y deepseek-rl, dado a su costo moderado, se miraban como opciones
viables, sin embargo, estos modelos son disenados para tareas complejas que requieren
que estos usen largos periodos de razonamiento para encontrar una solucién adecuada al
problema, provocando que se tuvieran tiempos de respuesta prolongados y una experiencia
poco fluida, por lo que rdpidamente se descartaron estas opciones que se alejaban del foco
de ofrecer respuestas agiles y eficientes a las consultas.

Posteriormente, se probaron los modelos GPT-40 y GPT-40-mini, con los que ya se
contaba con cierta experiencia, siendo modelos usados en un sin nimero de implemen-
taciones y que han demostrado ser estables, precisos y de facil integracién, destacando
GPT-40-mini por su buena relacién costo-rendimiento, sin embargo, durante el proceso
de desarrollo OpenAl lanz6 al mercado su nueva familia de modelos GPT-4.1, que incluye
las versiones GPT-4.1, GPT-4.1-mini y GPT-4.1-nano. De estos, GPT-4.1-mini resulté ser
el més adecuado para el proyecto, ya que tiene caracteristicas clave como lo son su gran
ventana de contexto de mas de un millon de tokens a comparacion de otros modelos que no
superan los 200,000 como se ve en la Tabla 12 [40] [41], ideal para trabajar con un nimero
grande de fragmentos de la base de conocimiento, también destaca su costo, aproximada-
mente un 84 % més barato por millén de tokens en comparacién con GPT-40, ademsés,
al ser un modelo pequeno, su velocidad es muy alta, pero mostrando una potencia casi
equiparable a la de GPT-4o, como se muestra en la Figura 9 [42]. Estas caracteristicas lo
hacen ideal para el sistema RAG donde se tienen que buscar y procesar de manera rapida
los fragmentos de informacién para garantizar una buena experiencia de uso.
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Figura 9: Familia GPT-4.1 vs GPT-40
Fuente: Tomado de [42]

Tabla 12: Comparacion de precios y capacidades entre modelos de OpenAl

Modelo Input | Output | Ventana de contexto
gpt-4.1 $2.00 $8.00 1.047.576
gpt-4.1-mini | $0.40 $1.60 1.047.576
gpt-4.1-nano | $0.10 $0.40 1.047.576
gpt-4o $2.50 | $10.00 128.000
gpt-4o-mini | $0.15 $0.60 128.000
ol-mini $1.10 $4.40 128.000
03-mini $1.10 $4.40 200.000

Fuente: Tomado de [40][41]

A pesar de que GPT-4.1-mini estd disenado para operar con menor potencia de proce-
samiento, ha demostrado desempenos elevados, logrando estar entre los mejores modelos
de su misma clase, como se muestra en la Figura 10, donde se muestran sus resultados en
7 distintos test [43]. Esto lo convierte en una alternativa equilibrada que se adapta bien
a las necesidades del proyecto, combinando eficiencia, calidad de respuesta y viabilidad
econémica.
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Artificial Analysis Intelligence Index: Non-Reasoning Models

Intelligence Index incorporates 7 evaluations: MMLU-Pro, GPQA Diamond, Humanity's Last Exam, LiveCodeBench, SciCode, AIME, MATH-508
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Figura 10: Familia GPT-4.1 vs otros LLMs
Fuente: Tomado de [43]

40



9. Implementacién del modelo

Para el desarrollo del sistema se consider6 inicialmente el uso del SDK oficial de Ope-
nAl, dado que se trata de una herramienta nativa para interactuar con sus modelos de
lenguaje, sin embargo, se opté por utilizar LangChain, debido a que ofrece ventajas para
construir sistemas basados en RAG. Aunque el SDK de OpenAl permite una integracién
directa con los modelos de generacién de texto y embeddings, LangChain ofrece una gama
amplia de herramientas, disenadas especificamente para facilitar este tipo de desarrollos.
Esta libreria no solo permite el uso estable y eficiente de los modelos de OpenAl a través
de su API, sino que también simplifica tareas clave en la construccién del pipeline RAG
[44].

LangChain proporciona mecanismos para dividir textos en fragmentos (chunks) de
manera eficiente, lo que resulta fundamental para la indexacién y recuperacion precisa de
la informacién, asimismo, se integra de forma nativa con bases de datos vectoriales como
ChromaDB, facilitando tanto el almacenamiento como la busqueda de los embeddings
creados [45].

Ademas, LangChain tiene funcionalidades que hacen que la implementacion del strea-
ming de tokens sea mucho més sencilla [46], permitiendo mostrar la respuesta generada
por el modelo de forma progresiva, a medida que este responde, esta funcionalidad mejora
notablemente la experiencia del usuario al reducir la percepcién de espera.

Después de investigar sobre los RAG, se identificé una variante especialmente intere-
sante por su eficacia, los RAG Hibridos. Esta propuesta combina diferentes formas de
recuperar informacion, lo que permite mejorar considerablemente la seleccion de los frag-
mentos de texto mas relevantes. El propésito de integrar varios métodos es reducir posibles
limitaciones asociadas a depender de una sola estrategia [47].

Desde un principio, los embeddings se consideraron una herramienta indispensable, su
capacidad para comprender el contexto y el significado de un texto los hace muy ttiles
para identificar contenido realmente relevante. Al convertir el texto en una representacién
numérica, los embeddings permiten realizar bisquedas maés precisas, ya que no se limitan
a buscar palabras exactas, sino que intentan entender la idea detras de lo que se consulta.

Para complementar la bisqueda por embeddings, se exploraron otras opciones como se-
gundo método de recuperacion, y uno de los algoritmos que con mas frecuencia se menciona
es BM25, este algoritmo mejora la técnica TF-IDF, y ha demostrado ser especialmente
util en tareas de busqueda de informacion [48].

BM25 se basa en la frecuencia con la que aparecen los términos dentro de un documento
y en el conjunto general de documentos, pero también tiene en cuenta factores como la
longitud del texto, lo que ayuda a mantener un equilibrio justo en la evaluacion de la
relevancia, caracteristicas que hacen que este algoritmo dé grandes resultados en proyectos
de la misma naturaleza [49].

La combinacion de embeddings con BM25 permite construir una estrategia de recu-
peracién mas completa, que equilibra tanto el significado general del contenido como la
importancia de las palabras que lo componen. .

El funcionamiento del modelo RAG inicia cuando el usuario envia un prompt. Este
prompt se procesa mediante el modelo de embedding, y su representacion vectorial se
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utiliza para realizar una busqueda por similitud en ChromaDB, que contiene vectores
previamente almacenados. Paralelamente, el mismo prompt se emplea para ejecutar el
algoritmo BM25, el cual realiza una bisqueda en un corpus textual guardado en un archivo
.pkl, previamente procesado a través del pipeline del sistema.

Una vez se obtienen los resultados de ambos métodos de, estos se combinan, eliminando
cualquier resultado duplicado. Los fragmentos seleccionados se integran con el prompt
original del usuario y el contexto que define la identidad del chatbot , y se envian al LLM.
Finalmente, el LLM genera una respuesta, que es presentada al usuario. La Figura 11
muestra el flujo completo del funcionamiento del modelo RAG y el repositorio donde se
encuentra el codigo de la aplicacién se puede encontrar en el anexo 3.
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Figura 11: Flujo del funcionamiento del modelo RAG
Fuente: Elaboracién propia
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10. Desarrollo de la aplicacién web

10.1. Tecnologias de desarrollo

Para el desarrollo del chatbot basado en GPT-4.1-mini, se eligié6 Streamlit como fra-
mework para construir la aplicaciéon web. Esta eleccion se fundamenté en consideraciones
tanto técnicas como practicas, pensando en los objetivos y limitaciones del proyecto.

Streamlit es una herramienta pensada especialmente para el desarrollo de aplicaciones
de ciencia de datos y aprendizaje automatico, lo que lo convierte en una opcién adecuada
cuando se trabaja con modelos de inteligencia artificial. A diferencia de frameworks mas
generales como React o Angular, Streamlit ofrece componentes disenados especificamente
para visualizar modelos, mostrar métricas de rendimiento y presentar resultados de forma
clara e interactiva.

Uno de sus principales beneficios es su compatibilidad directa con las bibliotecas mas
utilizadas del ecosistema cientifico de Python, como pandas para el manejo de datos,
matplotlib y Plotly para la creacién de gréaficos, y scikit-learn para el calculo de métricas.

En el caso particular de los sistemas de chatbot e interfaces tipo chat, es fundamental
gestionar adecuadamente el flujo del dialogo, el estado de la sesién y la forma en que se
presentan los mensajes. Streamlit incluye componentes nativos como st.chat_message() y
st.chat_input(), que fueron disenados precisamente para ese propésito, simplificando asf el
desarrollo de una experiencia conversacional funcional desde el inicio.

Otro aspecto clave en sistemas que hacen uso de modelos de lenguaje es el tiempo de
respuesta, ya que la generacién de texto puede tomar varios segundos. En este sentido,
Streamlit ofrece la funcién st.write_stream(), que permite mostrar la respuesta del modelo
de manera progresiva, a medida que se genera. Esta caracteristica mejora considerable-
mente la experiencia del usuario, al reducir la sensacién de espera y hacer mas fluida la
interaccién [50].

Una de las ventajas mds importantes de Streamlit es que maneja automaticamente
la comunicacién en tiempo real entre el servidor y la interfaz, gracias al uso interno del
protocolo WebSocket, este protocolo permite establecer una conexién continua y bidirec-
cional entre la aplicacion web y el servidor, lo que significa que los datos pueden enviarse
y recibirse al mismo tiempo, sin necesidad de hacer miltiples solicitudes como ocurre en
los modelos tradicionales. Esto es especialmente 1til en aplicaciones que requieren mostrar
informacién a medida que se genera [51], como es el caso del streaming de respuestas desde
un modelo de lenguaje. Al estar integrado en Streamlit, el uso de WebSocket no requiere
configuracion adicional ni conocimientos técnicos avanzados, lo que simplifica significati-
vamente el desarrollo y mejora la experiencia del usuario final.

Al desarrollar este proyecto los recursos de tiempo y personal fueron limitados, por lo
que contar con herramientas que optimicen el proceso de desarrollo fue clave. Streamlit
permite construir aplicaciones web completas utilizando unicamente Python, generan-
do aplicaciones completamente responsive, quitando la necesidad de aprender tecnologias
frontend como HTML, CSS o JavaScript, esta ventaja resulta especialmente 1til, puesto
que la atencion se debié centrar en disenar, probar y validar la funcionalidad del chatbot,
mas que en desarrollar interfaces complejas, gracias a esta simplicidad, es posible construir
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prototipos funcionales en poco tiempo.

Para respaldar la eleccion, se llevé a cabo una comparacion con React y Angular en una
escala de 1 a 5, mientras mas alta la nota es mejor, mas facil o més 1til, como se aprecia
en la Tabla 13, las tecnologias mas usadas para frontend, esta comparativa tuvo en cuenta
criterios relevantes para desarrollar los objetivos especificos del proyecto, concluyendo que
Streamlit representaba una buena alternativa para este caso particular.

Tabla 13: Comparacion entre frameworks para el desarrollo del chatbot

Criterio Streamlit | React | Angular
Tiempo de desarrollo 5 2 2
Curva de aprendizaje 4 2 1
Integracion con Python ) 1 1
Componentes para chatbot ) 3 3
Diseno responsive automatico ) 2 2
Total 24 10 9

Fuente: Elaboracién propia

10.2. Interfaz de la aplicacién

Para el disefio de la interfaz de la aplicacion, se buscé que esta resultara familiar
y facil de usar, inspirandose en las interfaces comunes de los chatbots de inteligencia
artificial, para ofrecer una experiencia de navegacién intuitiva, reduciendo al minimo la
curva de aprendizaje de los usuarios. La idea consistio en una vista principal basada en una
interfaz conversacional tipo chat, en la que el usuario pueda interactuar directamente con
el modelo de TA. Ademads, una barra lateral (sidebar), que permite acceder a otras vistas
donde se presentan resimenes de documentos oficiales de la Universidad, acompanados
de su respectivo PDF embebido para consulta directa. Para representar visualmente esta
idea, se utilizaron mockups elaborados en la plataforma Figma. Estas representaciones
graficas sirvieron como guia del diseno final y pueden observarse desde la Figura 12 hasta
la Figura 17 y el codigo del resultado final se encuentra en el anexo 3.
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w MauroBot Univalle

Selected button

On hover button User prompt

No selected button

Chatbot response
No selected butron

Lorem ipsum dolor sit amet consectetur. Tincidunt senectus eget ac nulla facilisis. At id viverra
sed nunc euismod velit eget posuere. Venenatis cras consectetur amet quisque quis montes
eu. Sed amet posuere eget ultricies blandit ipsum. Sagittis mollis et diam facilisi metus
scelerisque aliquam lacus malesuada. Auctor massa ac elementum liber di

lacus.

Eget nec turpis habitant dictum massa penatibus eget senectus sagittis. Pellentesque nis|
mauris sit libero mattis. Id urna fringilla rhoncus at mauris. Placerat purus lacus sit arcu nibh
aenean enim. Ad

consectetur et urna eget. Felis convallis sagittis at lacus sagittis aliquam. Blandit quis sagittis
purus viverra natoque volutpat dignissim. Sapien egestas vel nec ligula ornare pellentesque
hendrerit nullam. Aliquam faucibus ut posuere mauris amet. Blandit mauris facil tincidunt
dolor cras ut nunc sit pulvinar. Adipiscing diam at tristique penatibus hac maecenas nunc
bibendum risus. Volutpat a id velit nisi.

Figura 12: Mockup vista principal chatbot con sidebar desplegada
Fuente: Elaboracion propia

w MauroBot Univalle

User prompt

Chatbot response

Lorem ipsum dolor sit amet consectetur. Tincidunt senectus eget ac nulla facilisis. At id viverra
sed nunc euismod velit eget posuere. Venenatis cras consectetur amet quisque quis montes
eu. Sed amet posuere eget ultricies blandit ipsum. Sagittis mollis et diam facilisi metus
scelerisque aliquam lacus malesuada. Auctor massa ac elementum libero tempus diam gravida
lacus.

Eget nec turpis habitant dictum massa penatibus eget senectus sagittis. Pellentesque nis!
mauris sit libero mattis. Id urna fringilla rhoncus at mauris. Placerat purus lacus sit arcu nibh
aenean enim. Adipiscing eu lectus augue feugiat posuere. Scelerisque ut sed massa sollicitudin
consectetur et urna eget. Felis convallis sagittis at lacus sagittis aliquam. Blandit quis sagittis
purus viverra natoque volutpat dignissim. Sapien egestas vel nec ligula ornare pellentesque
hendrerit nullam. Aliquam faucibus ut posuere mauris amet. Blandit mauris facilisis tincidunt
dolor cras ut nunc sit pulvinar. Adipiscing diam at tristique penatibus hac maecenas nun
bibendum risus. Volutpat a id velit nisi

Figura 13: Mockup vista principal chatbot con sidebar sin desplegar
Fuente: Elaboracién propia
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MauroBot Univalle

Lorem ipsum dolor sit amet consectetur. Nisl at posuere volutpat gravida. Sit at
elementum varius et suscipit gravida. Magna id curabitur nulla tortor nascetur at. Nullam
in congue lacinia elit eget habitant urna purus dolor. Tortor sit pulvinar faucibus
Selected button pellentesque eros morbi. Sed diam viverra suspendisse massa. Scelerisque aenean elit
turpis purus velit venenatis arcu egestas. Viverra eu risus ut ac at id. Velit nulla nulla sed
aliquet enim bibendum aliquam. Enim duis mauris tristique ipsum malesuada donec
No selected button quam enim. Metus lectus curabitur et maecenas non.
Libero sit diam ultricies sed. Consectetur commodo etiam vehicula purus ultricies in
eget enim. Laoreet nulla purus leo non. Non venenatis blandit ornare egestas in massa.
Arcu nulla purus ac ut ornare donec aliquet. Lectus mattis massa vestibulum quam
condimentum ultrices. Quisque facilisi arcu amet nulla vel. Lorem non eu odio eget n
Viverra scelerisque pharetra lacinia nisl aliquam neque diam iaculis. Lacus felis sit
vestibulum ultrices ullamcorper at accumsan gravida sit. Orci in nec congue sapien orci
orci odio enim. Aenean vel imperdiet mauris massa rhoncus lobortis integer. Enim non
egestas ipsum enim vulputate venenatis facilisis imperdiet.
Ornare ac aenean feugiat adipiscing mi ut posuere ut donec. Viverra malesuada
hendrerit etiam sed vulputate mauris lectus. Diam quis dictum pellentesque gravida. Nisi
sit augue sed egestas donec adipiscing nisl metus. Quis cursus nisi odio et enim.
Condimentum tellus vitae pellentesque volutpat ligula est. Molestie eu consectetur
pellentesque vitae neque turpis in imperdiet porttitor. Sagittis fermentum fusce
hendrerit pharetra penatibus sed sem. Turpis cras pharetra ornare magnis in nisi odio.
Semper maecenas rhoncus egestas eu elementum. Fringilla donec feugiat nunc amet
interdum ornare tempor proin porttitor. Cras ipsum at duis lacus aliquet libero. Sit
faucibus ac vitae in non commodo ridiculus nunc. Orci rhoncus dictum est sapien diam

MauroBot button

On hover button

No selected butron

Figura 14: Mockup otras vistas con sidebar desplegada
Fuente: Elaboracion propia

MauroBot Univalle

Lorem ipsum dolor sit amet consectetur. Nisl at posuere volutpat gravida. Sit at
elementum varius et suscipit gravida. Magna id curabitur nulla tortor nascetur at. Nullam
in congue lacinia elit eget habitant urna purus dolor. Tortor sit pulvinar faucibus
pellentesque eros morbi. Sed diam viverra suspendisse massa. Scelerisque aenean elit
turpis purus velit venenatis arcu egestas. Viverra eu risus ut ac at id. Velit nulla nulla sed
aliquet enim bibendum aliquam. Enim duis mauris tristique ipsum malesuada donec
quam enim. Metus lectus curabitur et maecenas non.

Libero sit diam ultricies sed. Consectetur commodo etiam vehicula purus ultricies in
eget enim. Laoreet nulla purus leo non. Non venenatis blandit ornare egestas in massa.
Arcu nulla purus ac ut ornare donec aliquet. Lectus mattis massa vestibulum quam
condimentum ultrices. Quisque facilisi arcu amet nulla vel. Lorem non eu odio eget non.
Viverra scelerisque pharetra lacinia nisl aliquam neque diam iaculis. Lacus felis sit
vestibulum ultrices ullamcorper at accumsan gravida sit. Orci in nec congue sapien orci
orci odio enim. Aenean vel imperdiet mauris massa rhoncus lobortis integer. Enim non
egestas ipsum enim vulputate venenatis facilisis imperdiet.

Ornare ac aenean feugiat adipiscing mi ut posuere ut donec. Viverra malesuada
hendrerit etiam sed vulputate mauris lectus. Diam quis dictum pellentesque gravida. Nisi
sit augue sed egestas donec adipiscing nisl metus. Quis cursus nisi odio et enim.
Condimentum tellus vitae pellentesque volutpat ligula est. Molestie eu consectetur
pellentesque vitae neque turpis in imperdiet porttitor. Sagittis fermentum fusce
hendrerit pharetra penatibus sed sem. Turpis cras pharetra ornare magnis in nisi odio.
Semper maecenas rhoncus egestas eu elementum. Fringilla donec feugiat nunc amet
interdum ornare tempor proin porttitor. Cras ipsum at duis lacus aliquet libero. Sit
faucibus ac vitae in non commodo ridiculus nunc. Orci rhoncus dictum est sapien diam

Figura 15: Mockup otras vistas con sidebar sin desplegar
Fuente: Elaboracion propia

46



MauroBot button

Selected button

On hover button

No selected button

No selected butron

Figura 16: Mockup PDFs embebidos con sidebar desplegada
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 17: Mockup PDFs embebidos con sidebar sin desplegar

Fuente: Elaboracién propia
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10.3. Casos de uso

A diferencia de sistemas complejos que requieren multiples roles o funcionalidades, este
proyecto se centrd en una propuesta sencilla pero poderosa, un asistente conversacional
que responde preguntas sobre dudas y procesos de la Universidad, junto con el acceso a
documentos oficiales y sus respectivas sintesis, por esta razon, el nimero de casos de uso
es reducido, pero todos cumplen bien su funcién y estan alineados con los objetivos del
sistema.

Esta decision responde a la naturaleza del proyecto, que no busco desarrollar una apli-
cacion con muchas funciones, sino optimizar en particular la interaccién con el chatbot. La
idea principal fue lograr que esta funcionalidad fuera eficaz, rapida y precisa, garantizando
respuestas utiles a partir de las consultas de los usuarios, con una experiencia fluida.

Los diagramas de casos de uso permitieron representar graficamente las acciones que
puede realizar el usuario, como enviar preguntas al chatbot y acceder a las vistas con
resumenes de los documentos. Estos casos de uso ayudaron a prever las necesidades del
usuario como consultar rapidamente la informacion sin tener que navegar por multiples
menus o interfaces complejas. Los dos casos de uso que se plantearon fueron:

UCO01 — Consultar informacién al chatbot

Actor principal: Usuario

Descripcién: El usuario ingresa una pregunta en la interfaz principal y recibe una
respuesta generada por el modelo de TA.

Precondicién: El usuario ha accedido al sistema.

Flujo principal:

1. El usuario escribe una pregunta en el campo de entrada.
2. El sistema envia la consulta al modelo de lenguaje (LLM).

3. El modelo busca informacion relevante (usando el motor RAG) y genera una res-
puesta.

4. El sistema muestra la respuesta al usuario en la interfaz de chat.

Postcondicién: El usuario obtiene una respuesta relacionada con la documentacion
institucional.

UCO02 — Navegar entre vistas de documentos

Actor principal: Usuario

Descripcion: El usuario selecciona una opcién en la barra lateral para consultar el
resumen y el documento PDF asociado.

Precondicién: El usuario ha accedido al sistema.

Flujo principal:

1. El usuario visualiza la barra lateral.
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2. Selecciona uno de los documentos disponibles.
3. El sistema redirige a una vista que contiene:

s Un resumen del documento.

= El documento embebido en PDF para su lectura.

Postcondicién: El usuario puede leer tanto el resumen como el documento oficial sin
necesidad de salir de la aplicacién.

En la Figura 18 se ve el diagrama de casos de uso que muestra la interaccion del usuario
con el sistemas y los casos de uso posibles.

Sistema RAG

7=
/\-\_\_\_\_"‘——\—\

Usuario

Figura 18: Diagrama de casos de uso
Fuente: Elaboracién propia

10.4. Estructura de base de datos

La naturaleza del proyecto exige el uso de tecnologias especializadas. ChromaDB, por
ejemplo, es una base de datos disenada especificamente para almacenar y recuperar incrus-
taciones (embeddings) de manera eficiente, lo que la hace especialmente 1til en proyectos
de PLN y Machine Learning [52]. Aunque internamente utiliza SQLite, ChromaDB no
funciona como una base de datos relacional tradicional, en lugar de manejar tablas y
relaciones convencionales, estd orientada a documentos y vectores, aprovechando la flexi-
bilidad, velocidad y ligereza de SQLite para optimizar el manejo de embeddings.

Ademas de ChromaDB, el proyecto utiliza un archivo binario con extension .pkl, que
permite persistir estructuras de datos de Python, este archivo contiene un diccionario con
listas, que contienen los chunks originales y su version lematizada, los cuales son utilizados
por el algoritmo BM25 para realizar buisquedas por coincidencia de palabras.

La Figura 19 muestra como se estructuran y almacenan los datos tanto en ChromaDB
como en el archivo binario, permitiendo una visiéon general del sistema de recuperacion
hibrido implementado.
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Figura 19: Diagrama de base de datos
Fuente: Elaboracién propia

En la Figura anterior se muestra la estructura de la base de datos de Chroma de manera
simplificada, ya que consiste de una gran variedad de archivos que convierten SQLite en
una base para embeddings. El proyecto de software libre Chroma Cookbook muestra de
manera detallada las partes que componen su estructura [53], como se ve a continuacién:

Base de Datos del Sistema (Sysdb)

= tenants y databases: Organizan légicamente los datos, permitiendo la separacion
de proyectos o entornos.

= collections: Agrupan incrustaciones, documentos y metadatos relacionados. Son
como “tablas” en una base de datos tradicional.

= collection metadata: Almacena la configuracién y los pardmetros de cada coleccion
(por ejemplo, funcién de incrustacién, métrica de distancia HNSW).

= segments y segment _metadata: Gestionan las estructuras de indexacién subyacentes
para cada coleccion, incluyendo los parametros del indice HNSW.

50



» migrations: Registra las actualizaciones del esquema de la base de datos.

» maintenance_log: (Uso interno) Registra operaciones de mantenimiento.

Segmento de Metadatos (Donde residen los datos de las colecciones)

» embeddings: Contiene las incrustaciones vectoriales numéricas de tus documentos o
fragmentos de texto. Es el corazon de la busqueda semantica.

» embedding metadata: Almacena metadatos adicionales (pares clave-valor) para cada
incrustacion individual, permitiendo un filtrado preciso.

» embedding fulltext_search (Tabla Virtual FTS5): Permite la busqueda de texto
completo basada en palabras clave sobre el contenido de los documentos.

Indice HNSW (Archivos binarios externos)

= Archivos como header.bin, data_levelO.bin, etc.: Almacenan la estructura de
grafo jerarquico que permite bisquedas rdapidas de similitud vectorial (Vecinos Mas
Cercanos Aproximados).

Write-Ahead Log (WAL)

» embeddings_queue: Registra todas las operaciones de ingesta de datos (anadir, ac-
tualizar, eliminar) para asegurar la durabilidad y consistencia de los datos.

» embeddings_queue_config: Configuracién para la cola de incrustaciones, como la
purga automatica.

= max_seq_id: Rastrea el ID de secuencia méximo para la recuperacién del WAL.
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11. Pruebas

11.1. Pruebas de software

Para las pruebas de software no se emplearon pruebas de carga tradicionales, ya que
la tecnologia de WebSockets gestionados por Streamlit, no expone endpoints REST con-
vencionales sobre los cuales puedan realizarse peticiones automatizadas para pruebas, a
diferencia de una API tradicional basada en HTTP request, donde herramientas como
Postman pueden generar trafico simulado con facilidad, el modelo de comunicacién de
Streamlit se basa en un canal WebSocket persistente y administrado internamente.

Aunque existen herramientas como Locust que permiten realizar pruebas de carga sobre
conexiones WebSocket, se presentan varios inconvenientes, en primer lugar, es necesario
identificar el formato de los mensajes y los eventos que deben ser enviados a través del
canal para activar los flujos correctos dentro de la aplicacion, lo implica comprender como
se estructura la informacion y qué eventos deben ser disparados para simular interacciones
reales de los usuarios. En el caso de Streamlit, esta tarea se complica debido a que la bi-
blioteca orquesta automéaticamente los eventos, genera nombres internos automaticamente
y emplea identificadores genéricos para estos eventos, implicando tener que rastrear con
exactitud los puntos del flujo de datos que deben ser usados y hacer una prueba de car-
ga grandes conocimientos de Web Scraping y un anélisis detallado del trafico WebSocket
en tiempo real. Este nivel de complejidad vuelve dificil y poco practico el disenio de una
prueba de carga sin una comprension profunda del funcionamiento interno del framework.

Por esta razén, se optd por realizar pruebas de tipo End-to-End o E2E, las cuales
permiten simular la interaccion completa del usuario con el sistema, evaluando asi el
funcionamiento real de la aplicacién desde la perspectiva del usuario final [54].

Por este motivo, se desarrollaron scripts en JavaScript utilizando Node.js y la libreria
Puppeteer, que permite automatizar acciones en instancias de Chrome o Firefox, el codigo
de estas pruebas se puede encontrar en el anexo 4. Estas pruebas simulan el uso del chatbot,
midiendo el tiempo de respuesta entre el envio del prompt y la recepcién completa de la
response del chatbot. Para mayor realismo, se cred una lista de preguntas de diferentes
tamanos, representando consultas de distintos usuarios.

Las pruebas se organizaron en dos categorias:

= Prueba por lotes: Se simula una cantidad especifica de usuarios que acceden al
sistema en grupos definidos, evaluando como se comporta la aplicacién al procesar
varios usuarios simultaneamente.

= Prueba de rendimiento tipo throughput: Se mide la capacidad de la aplicacién
para atender usuarios de forma continua, lanzando nuevos usuarios cada ciertos se-
gundos y registrando cuantas interacciones puede gestionar por minuto sin degradar
el rendimiento.

Cabe recalcar que al usar el API de OpenAl las pruebas dependen mucho de la conexién
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de internet del servidor donde corre la aplicacion, lo que puede generar variaciones en los
datos, viendo tiempos mas elevados de lo normal.

11.1.1. Prueba por lotes

En las mediciones de tiempo de respuesta del chatbot, se crearon 4 clases para agrupar
los tiempos y que fuera mas facil de analizar los resultados, [0, 3], (3, 7], (7, 10] y (10,
+00), se deja como tltimo los tiempos de 10 segundos o més puesto que se consider6 que
desde ese punto ya se considera una respuesta muy lenta.

Para iniciar, se simularon 10 usuarios en lotes de 1, osea, simulando un usuario cada
vez que otro termina, teniendo un tiempo minimo de 3,76 segundos, un tiempo maximo
de 9,29 segundos y un promedio de 5,81 segundos, en la Figura 20 se muestra la
cantidad de tiempos de cada clase.
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Figura 20: Pruebas por lotes 1
Fuente: Elaboracién propia

Después, se simularon 20 usuarios en lotes de 2, teniendo un tiempo minimo de 3,22
segundos, un tiempo maximo de 18,90 segundos y un promedio de 7,68 segundos, en
la Figura 21 se muestra la cantidad de tiempos de cada clase.
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Figura 21: Pruebas por lotes 2
Fuente: Elaboracién propia

Con 50 usuarios en lotes de 5, se obtuvo un tiempo minimo de 3,46 segundos, un
tiempo maximo de 15,05 segundos y un promedio de 8,62 segundos, en la Figura 22
se muestra la cantidad de tiempos de cada clase.
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Figura 22: Pruebas por lotes 3
Fuente: Elaboracién propia
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Con 100 usuarios en lotes de 10, se obtuvo un tiempo minimo de 5,26 segundos, un
tiempo maximo de 19,78 segundos y un promedio de 12,54 segundos, en la Figura 23
se muestra la cantidad de tiempos de cada clase.
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Figura 23: Pruebas por lotes 4
Fuente: Elaboracion propia

Por 1ltimo, con 200 usuarios en lotes de 20, se lleg6 al punto donde las pruebas genera-
ban errores, puesto que se estaban esperando tiempos demasiado prolongados, fallando en
el 96 % de los casos, teniendo un tiempo minimo de las instancias que no fallaron de 21,09
segundos, un tiempo maximo de 31,23 segundos y un promedio de 25,82 segundos.
En la Figura 24 se muestra la clasificacién de las instancias que no fallaron, y la Figura
25 ilustra la cantidad de instancias que no fallaron y las que si.
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Figura 24: Pruebas por lotes 5
Fuente: Elaboracion propia

m OK = ERROR

Figura 25: Pruebas por lotes 5
Fuente: Elaboracion propia

Los resultados muestran una tendencia clara, a medida que se incrementa la cantidad
de usuarios que interactian simultaneamente con la aplicacién, el tiempo promedio de
respuesta también aumenta. Esto no se debe a un limite en la cantidad de tokens pro-
cesados por minuto, sino a las restricciones en la cantidad de solicitudes que se pueden
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realizar. La API utilizada tiene limites para cuentas personales, que son méds bajos que
los ofrecidos a organizaciones, esto significa que, aunque no se estan agotando los recursos
de tokens, si se alcanzan los limites de frecuencia de uso. Cuando se llega a ese limite, las
solicitudes se van dejando en cola y, a medida que se liberan los recursos, se atienden las
peticiones de la cola, lo que contribuye al incremento de los tiempos de respuesta. Aun asi,
estos resultados demuestran que el sistema puede manejar una cantidad considerable de
usuarios antes de llegar a su limite de capacidad. En la Tabla 14 se muestran los limites
del modelo GPT-4.1-mini directamente de la pagina de OpenAl [41].

Tabla 14: Limites por nivel (Tier) del API de OpenAl

TIER | RPM | RPD TPM | BATCH QUEUE LIMIT
Free 3 200 40,000 -
Tier 1 500 | 10,000 200,000 2,000,000
Tier 2 | 5,000 - 2,000,000 20,000,000
Tier 3 | 5,000 - 4,000,000 40,000,000
Tier 4 | 10,000 - | 10,000,000 1,000,000,000
Tier 5 | 30,000 — | 150,000,000 15,000,000,000

Fuente: Tomado de [41]

11.1.2. Prueba de throughput

Para mostrar de otra manera las capacidades tanto de la aplicacién como del API
de OpenAl, se disené una prueba enfocada en medir cuantos usuarios por minuto puede
atender el sistema y como varian los tiempos de respuesta a medida que aumenta la
cantidad de usuarios, esta prueba busca simular un uso mas realista de la aplicacién,
mientras algunos usuarios apenas envian su pregunta al chatbot, otros ya estan recibiendo
una respuesta. Asi se representa un escenario mas cercano al uso cotidiano, en el que las
interacciones no ocurren todas al mismo tiempo, sino de forma continua y escalonada.

Todos los casos de esta prueba se realizaron con 50 usuarios, en parte para optimizar
el tiempo de ejecucién, ademads, dado que en este tipo de prueba no se incrementan los
lotes de usuarios, no es necesario aumentar su cantidad para obtener datos suficientes y
representativos.

Para iniciar, se realiz6 la prueba lanzando un usuario cada 15 segundos, obteniendo
como resultado de todas las ejecuciones un tiempo minimo de 3,81 segundos, un tiempo
méaximo de 16,20 segundos y un tiempo promedio de 7,26 segundos. En la Figura 26
se ve la distribucién de los datos en las clases.
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Figura 26: Pruebas throughput 1
Fuente: Elaboracién propia

Siguiendo con la prueba, se bajé la cantidad a un usuario cada 10 segundos, dando como
resultado un tiempo minimo de 3,1 segundos, como tiempo maximo 12,37 segundos
y un tiempo promedio de 6,77 segundos. En la Figura 27 se ve la distribucion de los
datos en las clases.
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Figura 27: Pruebas throughput 2
Fuente: Elaboracién propia
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De la misma manera se bajé la cantidad a un usuario cada 5 segundos, obteniendo un
tiempo minimo de 3,72 segundos, un tiempo maximo de 12,75 segundos y un tiempo
promedio de 7,96 segundos. En la Figura 28 se ve la distribucion de los datos en las
clases.
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Figura 28: Pruebas throughput 3
Fuente: Elaboracién propia

Luego se redujo la cantidad a un usuario cada 2 segundos, dejando como resultado un
tiempo minimo de 2,9 segundos, un tiempo maximo de 12,29 segundos y un tiempo
promedio de 6,78 segundos. En la Figura 29 se ve la distribucion de los datos en las
clases.
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Figura 29: Pruebas throughput 4
Fuente: Elaboracién propia

Después se redujo la cantidad a un usuario cada 1 segundos, dejando como resultado un
tiempo minimo de 3,09 segundos, un tiempo maximo de 12,41 segundos y un tiempo
promedio de 6,32 segundos. En la Figura 30 se ve la distribucién de los datos en las

clases.
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Figura 30: Pruebas throughput 5
Fuente: Elaboracién propia
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Por 1ltimo, se redujo la cantidad a un usuario cada 500 milisegundos, o dos usuarios
por segundo, dejando como resultado un tiempo minimo de 2,66 segundos, un tiempo
maximo de 12,18 segundos y un tiempo promedio de 6,31 segundos. En la Figura 31
se ve la distribucion de los datos en las clases.
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Figura 31: Pruebas throughput 6
Fuente: Elaboracién propia

Estas pruebas resultan esenciales para demostrar la robustez y capacidad de escala-
do de la ampliacion, evidenciando que el sistema es capaz de atender un gran nimero
de usuarios de manera eficiente y progresiva, sin que todas las interacciones ocurran de
manera simultdnea, lo que es muy importante en el entorno académico, donde la deman-
da de atencion varia de forma considerable en periodos como matriculas y adiciones y
cancelaciones.

Los resultados de las pruebas fueron muy relevantes, al simular la interaccién de dos
usuarios por segundo, el chatbot demostré una capacidad teérica de gestionar hasta 120
usuarios por minuto sin presentar errores, lo cual es una cifra de atencién por encima de lo
que podria alcanzar el personal humano, para quienes seria imposible llegar a este nimero.

Al automatizar esta tarea, el sistemas no solamente incrementa la eficiencia en la
atencion de los estudiantes, sino que también libera carga al personal administrativo,
déndoles la posibilidad de usar este tiempo en tareas mas complejas, urgentes o que generan
mayor valor, siendo esta capacidad de escalar en gran medida la atencién sin comprometer
calidad de servicio, la mayor virtud de la aplicacién, con el valor anadido de estar disponible
24 horas al dia, optimizando el uso del recurso humano.
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11.2. Comparaciéon con un sistema similar

Aunque al investigar se pueden encontrar varios trabajos que hablan sobre chatbots de
inteligencia artificial para la asistencia en algiin area en instituciones de educacion superior,
un gran numero de estos son propuestas que no han llegado a la etapa de desarrollo, y
de los trabajos que si tuvieron un desarrollo, son chatbots que no estan desplegados para
su uso o son de uso exclusivo como el chatbot de la Universidad Técnica Particular de la
Loja [20], por lo que generar comparaciones entre el asistente de este proyecto y otros se
vuelve una tarea compleja.

Dadas estas complicaciones se investigaron chatbots tipo RAG que estuvieran dispo-
nibles para uso publico, encontrando que actualmente no existen practicamente chatbots
que usen esta tecnologia o que abiertamente especifiquen que fueron hechos de esta mane-
ra, se puede suponer que los chatbots que permiten interactuar con archivos como PDF's
usan en su mayoria tecnologias RAG, pero seria imprudente realizar esta afirmacion.

Debido a la complicacién de conseguir asistentes creados con el mismo fin, se busca
comparar con chatbots creados no precisamente con el mismo fin, pero si con técnicas
de recuperacion de informacién. Grandes proveedores cuentan con servicios para crear,
almacenar y levantar chatbots hechos con RAG, asi como IBM Watson X, Amazon Bedrock
o los servicios de TA de Azure, pero estos son servicios que brindan las herramientas para
crear los asistentes, mas no tienen chatbots creados con los que se pueda interactuar. Sin
embargo, MongoDB cuenta con una herramienta llamada Chatbot Demo Builder [55], que
permite crear chatbots RAG en segundos y ajustar algunos parametros como el tamano
de los chunks y el solapamiento entre estos.

Para comparar el tiempo de respuesta de esta herramienta, al igual que con el asistente
de este proyecto, se probé con diferentes preguntas con longitudes diferentes para simular
el uso real de un usuario. Se debe mencionar que en la prueba se usé un solo archivo, que
fue el Acuerdo 009, ya que la herramienta limita a un solo documento, y este es el mas
extenso de ellos. Se realizaron 20 consultas al asistente, dando como resultado un tiempo
minimo de 4.02 segundos, un tiempo maximo de 11 segundos y un tiempo promedio
de 6.56 segundos, en la Figura 32 se muestra cémo se distribuyeron los tiempos en las
clases.

62



16
14
12

10

0 ]

[0, 3] (3,7] (7,10] (10, +)

Figura 32: Resultados tiempo de respuesta MongoDB Demo Builder
Fuente: Elaboracion propia

Teniendo en cuenta todos los resultados obtenidos en la prueba de throughput, te-
nemos que la herramienta del proyecto tuvo un tiempo minimo de 2.66 segundos, un
tiempo maximo de 16.2 segundos y un tiempo promedio de 6.9 segundos. Se puede notar
claramente que el chatbot del proyecto puede llegar a dar respuesta en un menor tiem-
po que la herramienta de MongoDB, pero asi mismo, en las preguntas mas elaboradas,
puede tener tiempos de respuesta de hasta 5 segundos més que Chatbot Demo Builder,
pero en general, la experiencia del usuario debe ser relativamente similar, pues el tiempo
promedio de las dos herramientas solo difiere en 0.34 segundos, lo que demuestra que el
chatbot para la oficina de Ingenieria de Sistemas, en cuanto a tiempos de respuestas para
la experiencia del usuario es competente y esta a la altura de soluciones similares.

Claramente, el chatbot de la Universidad tiene oportunidades de mejora que se pue-
den trabajar para mejorar tanto el rendimiento como la experiencia del usuario. Se cree
que una posible forma de dar una mejora sustancial al rendimiento es implementar con-
currencia en la aplicacién, puesto que al ser un chatbot hibrido se realizan dos procesos
de busqueda, primero la busqueda por embeddings y luego por el algoritmo BM25, que
se hace secuencialmente, haciendo que se ejecuten al mismo tiempo en hilos diferentes se
podria conseguir un aumento de velocidad en la respuesta de la aplicacién.

También se debe reconocer que el proyecto tiene puntos fuertes y débiles con respecto a
lo que ofrecen empresas para estas soluciones, entre sus puntos fuertes esta la flexibilidad,
puesto que se puede moldear el proyecto de muchas maneras casi sin limitaciones, ajustan-
do y cambiando tanto parametros como tecnologias, se puede cambiar de LLM, proveedor,
modelo de embeddings, e incluso de métodos de recuperaciéon, ademés de practicamente
ninguna otra solucién permite crear chatbots RAG hibridos, pero, se tiene como contra
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que se deben tener conocimientos para realizar estos cambios, mientras que los proveedores
facilitan la creacién y puesta en marcha del chatbot sin necesidad de crear cédigo.

11.3. Pruebas de usabilidad

Las pruebas de usabilidad se dividieron en dos enfoques complementarios: por un lado,
se aplico una encuesta con escala de Likert a estudiantes, quienes representan a los usuarios
finales del sistema; por otro, se realizd una evaluacién experta con ingenieros en sistemas,
basada en las heuristicas de Jakob Nielsen. Esta division permitié obtener una perspectiva
equilibrada entre la experiencia real de uso y el analisis técnico especializado, asegurando
una evaluacion mas completa.

11.3.1. Prueba con estudiantes

La encuesta de usabilidad para los estudiantes se dividio en dos secciones, en la primera
seccién donde se pregunta de la interaccion de los estudiantes con herramientas de IA y
la segunda donde se pregunta acerca de la aplicacion en cuestion.

En la primera seccién se deseaba conocer en qué medida los estudiantes usan en su dia
a dfa herramientas de chatbot o asistentes virtuales, el 24,5 % de los estudiantes inter-
actian con estas herramientas frecuentemente y el 41,5 % lo hace muy frecuentemente,
como se ve en la Figura 33 , lo que significa que tienen experiencia usando herramientas
similares. Ademas, el 92,5 % indica no conocer una herramienta como un chatbot que
brinde informacién acerca del programa o la universidad, como se aprecia en la Figura 34

¢Con que frecuencia utilizas chatbots o asistentes virtuales (I1A) en tu dia a dia?

53 respuesias

30

2 22 (41,5 %)

13 (24,5 %)

12 (22,6 %)

3 (5.7 %) 3 (5.7 %)

Figura 33: Resultados prueba usabilidad 1
Fuente: Elaboracion propia
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¢Has usado o conoces algun asistente virtual que brinde informacién académica de la universidad

o del programa?
53 respuestas

@ si
@ Mo

Figura 34: Resultados prueba usabilidad 2
Fuente: Elaboracién propia

En la segunda seccion, se proporcionaron a los estudiantes una serie de instrucciones
para que pudieran explorar de forma guiada las principales funciones de la aplicacion. Se les
pidi6 realizar una consulta general al chatbot, hacer preguntas relacionadas con secciones
especificas de un documento, formular una pregunta sobre un tema que no estuviera dentro
del alcance del sistema y, finalmente, recorrer la interfaz y explorar las diferentes vistas
disponibles en la aplicacion.

Al ver las respuestas, se encuentra que el 43,4 % de los estudiantes encuentra facil
obtener informacion a través del chatbot y 45,3 % lo encuentra muy fécil, lo que demuestra
que es una fuente de informacion eficaz e intuitiva, esto se puede apreciar en la Figura 35
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¢ Que tan facil fue obtener la informacion que le pediste al asistente?

53 respuesias

30

24 (45,3 %)

23 (43,4 %)

20

1(1.9 %) 5 (9,4 %)

Figura 35: Resultados prueba usabilidad 3
Fuente: Elaboracién propia

También el 43,4 % de los encuestados consideran que la fuente de la informacién de
donde el chatbot se basa, y un 47,2 % piensa que es muy clara, significando que el asistente
presenta de manera precisa los documentos de origen de los datos. Esto se puede ver en
la Figura 36 .

¢ Fue clara la fuente (documento de donde salio la informacidn) y la informacion que te brindo

MauroBot?
53 respuestas

30

25 (47,2 %)

20

2 (3.8 %)

Figura 36: Resultados prueba usabilidad 4
Fuente: Elaboracién propia

Del mismo modo, se consulto a los estudiantes sobre un aspecto clave del chatbot, su
capacidad para mantenerse dentro del dominio de temas definido. Aunque el modelo de
lenguaje ha sido entrenado con una amplia variedad de contenidos y es capaz de hablar
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sobre muchos temas, en este caso su funcién debe centrarse exclusivamente en la Universi-
dad del Valle y el Programa de Ingenierfa de Sistemas. Segtn los resultados, en el 86,8 %
de las interacciones el chatbot evitd referirse a otros temas, mientras que en un 13,2 %
proporcioné informacion fuera del a&mbito académico, como se ve en la Figura 37 . Estos
datos muestran que en la mayoria de los casos el asistente logra mantenerse dentro de los
limites establecidos, sin embargo, delimitar el comportamiento de un modelo de este tipo
es un desafio, ya que ciertas formas de realizar prompts pueden hacer que responda sobre
otros temas, por esta razon seria 1til investigar mecanismos que refuercen ain mas esa
restriccion.

¢El chatbot te brindo informacién fuera de su ambito cuando se la pediste?
53 respuestas

®si
® No

Figura 37: Resultados prueba usabilidad 5
Fuente: Elaboracién propia

Al centrarse en la interfaz de la aplicacion, los resultados de la encuesta reflejan una
percepcién muy positiva por parte de los estudiantes, el 30,2 % de los encuestados consi-
der6 que la interfaz es intuitiva, y un 50,9 % opiné que muy intuitiva, como se muestra
en la Figura 38 . En cuanto a la facilidad de navegacion, un 22,6 % indicé que es facil
moverse por la aplicacién, mientras que un 66 % la calificé como muy facil de utilizar,
segun la Figura 39 . Estos resultados confirman que el disenio inspirado en las interfaces de
los chatbots de inteligencia artificial actuales logra su objetivo de ofrecer una experiencia
familiar, clara y cémoda, sin necesitar que los usuarios aprendan a usar la herramienta
desde cero.
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¢ Te parecid intuitiva la interfaz de la aplicacién?

53 respuesias

30

27 (30,9 %)

20

2 (3.8 %)

Figura 38: Resultados prueba usabilidad 6
Fuente: Elaboracién propia

¢ Te parecit facil de navegar en la interfaz de la aplicacién?

53 respuesias

40
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10 12 (22,8 %)

00 %) 0D %)

Figura 39: Resultados prueba usabilidad 7
Fuente: Elaboracién propia

11.3.2. Evaluacién experta basada en las heuristicas de Nielsen

Las heuristicas de Jakob Nielsen son diez principios generales de usabilidad que orientan
el diseno de interfaces eficaces, no se trata de reglas estrictas, sino de recomendaciones
ampliamente aceptadas que ayudan a identificar posibles mejoras en la experiencia del
usuario, estas diez heuristicas son [56]:

1. Visibilidad del estado del sistema
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9.
10.

Correspondencia entre el sistema y el mundo real
Control y libertad del usuario
Consistencia y estandares

Prevencion de errores

. Reconocimiento en lugar de recuerdo

Flexibilidad y eficiencia de uso

. Diseno estético y minimalista

Ayudar a los usuarios a reconocer, diagnosticar y recuperarse de errores

Ayuda y documentacién

En cuanto a la visibilidad del estado del sistema, los resultados fueron muy positivos,
el 88,9 % de los expertos indico estar completamente de acuerdo con que este principio se
cumple en la aplicacion, como se ve en la Figura 40 , este resultado refleja que el sistema
comunica adecuadamente su estado, ya que el chatbot informa de forma clara cuando esta
procesando la consulta del usuario y buscando la informacién necesaria para generar la
respuesta.

1. Visibilidad del estado del sistema: La aplicacidon me informa claramente sobre lo que esta

sucediendo (por ejemplo, cuando esté grabando, procesando o esperando).
9 respuestas

8 (88,9 %)

m 00 %) 0 {0 %) 010 %)
0

1 2 3 4

Figura 40: Resultados prueba Jakob Nielsen Visibilidad del estado del sistema
Fuente: Elaboracién propia

En lo relacionado con la correspondencia entre el sistema y el mundo real, los resul-
tados reflejan una valoracién positiva por parte de los expertos, el 55,6 % indicé estar
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completamente de acuerdo con que el lenguaje y los iconos utilizados son faciles de en-
tender y les resultan familiares, mientras que un 33,3 % manifesté estar de acuerdo. Solo
un 11,1 % mostré una postura neutral y no se presentaron respuestas en desacuerdo. Es-
tos resultados indican que la aplicacién logra comunicar sus funciones de manera clara,
utilizando términos y elementos visuales que los usuarios reconocen con facilidad, lo cual
contribuye a una experiencia intuitiva.

2. Correspondencia entre el sistema y el mundo real: El lenguaje y los iconos utilizados en la

aplicacién son faciles de entender y familiares para mi.
9 respuestas

3 (55,6 %)

0 (0 %) 010 %) 1(11.1 %)

1 2

Figura 41: Resultados prueba Jakob Nielsen Correspondencia entre el sistema y el mundo
real
Fuente: Elaboracion propia

En cuanto a la heuristica de control y libertad del usuario, los resultados muestran
una percepcién mayormente positiva, aunque con algunas observaciones, el 44,4 % de
los encuestados dijo estar completamente de acuerdo en que pueden deshacer o cancelar
acciones con facilidad si cometen un error, mientras que un 33,3 % expresé estar de
acuerdo, sin embargo, un 22,2 % manifesté desacuerdo en distintos niveles. Estos ntiimeros
sugieren que, si bien la mayoria considera que la aplicacion brinda cierto nivel de control,
aun hay oportunidades de mejora para proporcionar opciones mas claras que permitan
corregir acciones, como por ejemplo, anadir un botén para detener la response del chatbot
si el usuario se equivocd en su prompt.
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3. Control y libertad del usuario: Puedo deshacer o cancelar acciones facilmente si cometo un error.

9 respuestas

1
0

Figura 42: Resultados prueba Jakob Nielsen Control y libertad del usuario
Fuente: Elaboracién propia

Respecto a la heuristica de consistencia y estandares, los resultados fueron igualmente
muy positivos, un 66,7 % de los encuestados indicé estar completamente de acuerdo con
que los elementos de la interfaz como botones, menis y mensajes, son consistentes a lo
largo de toda la aplicacién, mientras que un 22,2 % manifesté estar de acuerdo. Esta
valoracion indica que el diseno tiene una coherencia visual y funcional, lo cual contribuye
a la experiencia del usuario, reforzando la decisiéon de hacer la interfaz inspirada en los
chatbots actuales, lo que aumenta la familiaridad y reduciendo la curva de aprendizaje.

4. Consistencia y estandares: Los elementos de la interfaz (botones, menuls, mensajes) son

consistentes en toda la aplicacién.
9 respuestas

G (66,7 %)

0(0%) 0 (0 %) 1 (11,1 %)

Figura 43: Resultados prueba Jakob Nielsen Consistencia y estandares
Fuente: Elaboracién propia
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En cuanto a la prevencién de errores, los resultados muestran variaciones en las respues-
tas. El 33,3 % de los evaluadores indicé estar totalmente de acuerdo con que la aplicacién
ayuda a evitar errores y advierte antes de ejecutar acciones importantes, mientras que otro
33,3 % expreso una valoracion neutral. Ademas, un 22,2 % manifesté estar de acuerdo y
un 11,1 % mostré desacuerdo. Esta variabilidad se debe a que el chatbot no dispone de
muchas acciones que puedan ser sensibles o de importancia, mas alla de la interaccién con
al asistente, por lo que no hay que advertir de al usuario de antes de realizar una accién.

5. Prevencion de errores: La aplicacion me ayuda a evitar errores y me advierte antes de realizar
acciones importantes.
9 respuestas

3 (33,3 %)

2 (22,2 %)

0 (0 %)

Figura 44: Resultados prueba Jakob Nielsen Prevencion de errores
Fuente: Elaboracion propia

En cuanto a la heuristica de reconocer antes que recordar, los resultados fueron positi-
vos, el 66,7 % de los evaluadores indicé estar totalmente de acuerdo en que la informacién
y las opciones importantes estan siempre visibles o son facilmente accesibles, mientras que
el 33,3 % expresé estar de acuerdo. Ningin evaluador dio una calificacién neutral o ne-
gativa, lo que indica que la aplicacion presenta de forma efectiva los elementos clave para
la interaccion, sin hacer que el usuario tenga que recordar pasos anteriores o extensos, lo
cual mejora la fluidez en el uso y reduce al minimo la curva de aprendizaje.
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6. Reconocer antes que recordar: La informacion y las opciones importantes estan siempre visibles
o facilmente accesibles, sin necesidad de recordar pasos previos.

9 respuestas
¢ 6 (66,7 %)
4
2
00 %) 0 (0 %) 0{0 %)
0
1 2 3

Figura 45: Resultados prueba Jakob Nielsen Reconocimiento en lugar de recuerdo
Fuente: Elaboracién propia

Respecto a la heuristica de flexibilidad y eficiencia de uso, los resultados muestran
una valoraciéon muy positiva, ya que el 66,7 % indicé estar totalmente de acuerdo y el
33,3 % de acuerdo en que la aplicacién permite realizar tareas de manera eficiente tanto
para usuarios nuevos como experimentados. Como se mencion6 anteriormente, el hecho
de tomar como inspiracion el diseno de los chatbots actuales también contribuye a que
la aplicacién también destaque en esta heuristica, ya que ofrece una interfaz sencilla y
descriptiva para quienes la usan por primera vez, y al mismo tiempo resulta familiar para
quienes ya interactian con este tipo de herramientas.
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7. Flexibilidad y eficiencia de uso: La aplicacion permite realizar tareas de manera eficiente, tanto
para usuarios nuevos como experimentados,

9 respuestas
¢ 6 (66,7 %)
4
2
00 %) 0 (0 %) 0{0 %)
0
1 2 3

Figura 46: Resultados prueba Jakob Nielsen Flexibilidad y eficiencia de uso
Fuente: Elaboracién propia

En cuanto a la heuristica de diseno estético y minimalista, los resultados reflejan una
percepcién mayoritariamente positiva, el 66,7 % de los participantes evalué con la pun-
tuacién mds alta y un 22,2 % con una calificacién alta, mientras que solo un 11,1 % se
ubicoé en un punto medio. Esto indica que, en general, los expertos valoran la claridad y
simplicidad de la interfaz. Este tipo de interfaces con un diseno minimalista no solo re-
sulta mas agradable visualmente, sino que también reduce la carga cognitiva del usuario,
permitiéndole centrarse en lo esencial sin distracciones.

8. Disefio estético y minimalista: La interfaz es clara, simple y no contiene informacion innecesaria.

9 respuestas

00 %) 00 %)

Figura 47: Resultados prueba Jakob Nielsen Diseno estético y minimalista
Fuente: Elaboracién propia
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Respecto a la heuristica de ayuda a los usuarios a reconocer, diagnosticar y recuperarse
de errores, la mayoria de los evaluadores tuvo una percepcién positiva, el 44,4 % puntud
con 4y el 33,3 % con la calificacién mdxima, lo que indica que en general se considera que
los mensajes de error son adecuados y comprensibles, aunque un 22,2 % otorgd puntuacio-
nes bajas, lo que sugiere que hay margen de mejora. Este resultado puede explicarse por el
hecho de que la aplicacién, al estar centrada en la interaccién con el chatbot, no cuenta con
muchas situaciones en las que se presenten errores visibles para el usuario, los mensajes
de error que aparecen provienen directamente de Streamlit y son genéricos, si bien estos
mensajes cumplen con informar que ha ocurrido una falla, no explican claramente qué
la provoco ni como resolverla, se podria mejorar implementando mensajes personalizados
que indiquen de forma especifica la causa del error.

9. Ayudar a los usuarios a reconocer, diagnosticar y recuperarse de errores: Los mensajes de error

son claros y me ayudan a entender como solucionar el problema.
9 respuestas

4 (44,4 %)

3(33.3 %)

1{11,1 %) 1(11,1 %)

0 {0 %)

Figura 48: Resultados prueba Jakob Nielsen Ayudar a los usuarios a reconocer, diagnos-
ticar y recuperarse de errores
Fuente: Elaboracion propia

Por 1ltimo, en la heuristica de ayuda y documentacion, los resultados estuvieron divi-
didos, el 33,3 % de los participantes se mostré muy de acuerdo y otro 33,3 % de acuerdo
con la facilidad para encontrar ayuda o instrucciones, sin embargo, el 33,3 % restante
tuvo una percepcion baja, lo que sugiere que aunque para algunos usuarios la aplicacién
es clara por si misma, seria recomendable incluir una seccién breve de ayuda o guia rapida
para mejorar esta percepcién y apoyar especialmente a quienes no estan familiarizados
con este tipo de herramientas.
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10. Ayuda y documentacion: Si lo necesito, puedo encontrar facilmente ayuda o instrucciones

sobre cémo usar la aplicacion,
9 respuestas

11,1 %) 11,1 %)

Figura 49: Resultados prueba Jakob Nielsen Ayuda y documentacién
Fuente: Elaboracién propia

En general, los resultados obtenidos a partir de la evaluacion con las heuristicas de
Jakob Nielsen reflejan una percepciéon positiva del diseno y funcionamiento de la aplicacién.
Se destacaron aspectos como la visibilidad del estado del sistema, la coherencia en la
interfaz y la facilidad de uso tanto para usuarios nuevos como experimentados. Aunque se
identificaron algunos puntos con oportunidades de mejora, especialmente en lo relacionado
con el control de errores, la documentacién y el control del usuario, la mayoria de los
expertos valoré favorablemente la experiencia de uso, estos resultados permiten afirmar
que la aplicacion ofrece una interaccion clara, fluida y coherente, y que con algunos ajustes
podria mejorar atiin mas su usabilidad.
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12. Conclusiones

Después de culminar todas las etapas de diseno, implementacion y evaluacion del pro-
yecto, es posible concluir que:

= A lo largo del proyecto se evidencid, a partir de la recopilacién de informacion sobre
procesos administrativos y preguntas frecuentes que interrumpen el flujo de trabajo
del personal, que los recursos humanos disponibles para atender consultas son li-
mitados, lo cual puede generar cuellos de botella que afectan la experiencia de los
estudiantes, por lo que herramientas como los chatbots toman relevancia, permitien-
do atender un gran nimero de consultas al mismo tiempo, a diferencia del personal
humano, lo que mejora la eficiencia en la atencién a estudiantes, ademas de permitir
al personal administrativo enfocar sus recursos en actividades que generan mayor
valor.

» La Generacién Aumentada por Recuperaciéon (RAG) se destacé como la técnica de
PLN mas adecuada para este proyecto, tras la investigacion de trabajos y anteceden-
tes en el campo de la IA. Esta solucién resulté practica y eficiente, lo que permitié
construir un chatbot sin la necesidad de entrenar un modelo desde cero, recuperar
informacion de la base de conocimiento creada y dar respuestas precisas y confia-
bles a los usuarios sin requerir grandes cantidades de procesamiento computacional.
Ademas, esta técnica facilita la actualizacion de la informacién, lo que resulta in-
dispensable en un entorno universitario donde constantemente hay cambios en los
procesos y en la normativa.

= Durante el desarrollo del sistema se comprobd que Langchain es un marco de tra-
bajo muy completo que permitiéo implementar el modelo de PLN seleccionado. Su
compatibilidad con herramientas como ChromaDB, OpenAl API y Streamlit faci-
lit6 la integracién de la técnica RAG y la construccién del chatbot, logrando una
implementacion funcional en un tiempo relativamente corto.

» Las pruebas de software demostraron que la aplicaciéon web, ain funcionando con
una key de OpenAl para uso personal, puede gestionar un numero significativo de
usuarios. En las pruebas por lotes el chatbot fue capaz de manejar hasta 100 usua-
rios simulando 10 de manera simultanea, registrando un tiempo promedio de 12.54
segundos, sin embargo, al simular 200 usuarios con lotes de 20 al mismo tiempo, el
96 % de las peticiones fallé debido al limite de solicitudes por minuto (RPM) de la
key usada, este limite se puede aumentar elevando el nivel de la key para aumentar
el limite de RPM, aunque también implicaria un incremento en el costo de uso. De
forma escalonada, lanzando 2 usuarios por segundo, la aplicacién se mantuvo esta-
ble sin errores y alcanzé una capacidad tedrica de 120 usuarios por minuto, con un
tiempo de respuesta promedio de 6,9 segundos en la prueba de throughput.

= Si bien los chatbots demuestran ser herramientas poderosas, ain presentan limita-
ciones, y no son capaces de manejar todos los casos posibles, principalmente aquellos
que se salen del dominio para el que fueron disenados, por ello, no deben verse como

77



un reemplazo del personal humano, sino como un complemento que potencia sus
capacidades y reduce su carga.

Los modelos de lenguaje de gran tamano (LLM) representan una revolucién tec-
nolégica, a pesar de que requieren altos costos, grandes cantidades de datos y tiem-
po para su entrenamiento, cada vez son mas refinados, inteligentes y ttiles, ademas
de servir para crear chatbots, estos modelos se estan utilizando en campos como la
generacion de codigo, el analisis de datos, la redaccion de textos técnicos, y muchos
mas.

La experiencia de este proyecto demuestra que los chatbots no solo tienen aplicacion
en entornos educativos, sino que su versatilidad les permite adaptarse a casi cualquier
sector, como el de la salud, comercio, atencion al cliente, soporte legal y mas, esta
capacidad de adaptacion los convierte en una herramienta capaz de transformar la
interaccién entre instituciones y usuarios.

Optar por una aplicacién web permite que los usuarios pudieran acceder al siste-
ma desde cualquier lugar, sin necesidad de instalar dependencias ni preocuparse por
configuraciones complicadas o muy técnicas, esto facilité la ejecucion de las prue-
bas de usabilidad, ya que los participantes solo requerian conexién a internet y un
navegador actualizado para interactuar con la aplicacion y responder la encuesta.

Los resultados de las pruebas de usabilidad evidencian que fue acertada la decision
de construir una interfaz inspirada en los chatbots modernos, ya que los usuarios
pudieron utilizarla sin capacitacion previa y se adaptaron con facilidad a su uso, lo
que permitio evitar curvas de aprendizaje innecesarias. No obstante, se identificaron
algunos puntos de mejora como aumentar las opciones para deshacer acciones, per-
sonalizar los mensajes de error y ofrecer ayuda mas accesible, segin lo evidenciado
en la evaluacion con las heuristicas de Nielsen.

La implementacién de un sistema de atencion automatizada para resolver las consul-
tas frecuentes de los estudiantes representa una estrategia eficaz para disminuir las
interrupciones en el trabajo del personal administrativo. Implementando la Genera-
ciéon Aumentada por Recuperacién se combina la recuperacién de informacion con
los LLM, lo que permite desarrollar chatbots capaces de actuar como medio de in-
formacion para grandes volimenes de consultas, evitando al personal administrativo
tareas repetitivas y permitiendo optimizar el rendimiento de la oficina.
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13. Trabajos futuros

A lo largo del desarrollo del proyecto y gracias a la retroalimentacién obtenida durante
las pruebas de usabilidad, se identificaron varias oportunidades de mejora de la interfaz y
funcionalidades. Los resultados de las encuestas aplicadas con base en las heuristicas de
Nielsen mostraron la necesidad de implementar mejoras en aspectos como la visibilidad
del estado del sistema, la ayuda y documentacién, y el manejo adecuado de errores, por
lo que se plantea incorporar mensajes de error mas claros y especificos, asi como agregar
secciones de ayuda que orienten al usuario en el uso correcto de la aplicacién.

Adicionalmente, con el objetivo de mejorar la experiencia de navegacion, se podrian
incluir funcionalidades como un botén que permita ir hasta el final de la conversacion, y
una opcién para limpiar el historial del chat, borrando el contexto anterior e iniciar una
nueva conversacion.

Una de las mejoras que se tenia planeada como trabajo futuro, pero se terminé imple-
mentando debido a las recomendaciones recurrentes, fue mejorar el tiempo de respuesta
percibido del sistema. Inicialmente el chatbot mostraba la respuesta completa una vez se
habia generado en su totalidad, lo que generaba una sensacion de lentitud, por eso se im-
plemento el renderizado de la respuesta token a token, que permite al usuario visualizar la
respuesta de manera progresiva a medida que se genera, resultando en un impacto notable
en la percepcién de agilidad y en la experiencia de uso.

En cuanto a las funcionalidades, un trabajo futuro fundamental es ampliar la base
de conocimiento del sistema, de modo que el chatbot sea capaz de resolver un mayor
nimero de dudas estudiantiles, esta expansién podria incluir tanto informacién del mismo
programa académico, como también extenderse a otros programas de la Universidad del
Valle, haciendo que la herramienta sea de utilidad a nivel general en toda la Univerdi-
dad. Ademas, LangChain ofrece la capacidad de agregar contenido proveniente de paginas
web dentro de la base de conocimiento, al implementar esta caracteristica, seria posible
hacer que periédicamente se actualice la informacién tomada de las paginas, teniendo asi
respuestas siempre actualizadas y pertinentes para los usuarios.
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15. Anexos

1. Historias de usuario
2. Procesos Académicos y Administrativos - Ingenieria de Sistemas Univalle
3. Repositorio de la aplicacion

4. Repositorio de las pruebas de software
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