ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DEL LITORAL

Facultad de Ingenieria en Electricidad y Computacion

RAG aplicado a business intelligence para la gestion eficiente de insights

dentro de una institucion financiera ecuatoriana.

PROYECTO DE TITULACION
Previo la obtencion del Titulo de:

Magister en Ciencias de Datos

Presentado por:
David Alfonso Argtello Fiallos

Melanie Melissa Villalta Baez

GUAYAQUIL - ECUADOR
Ano: 2024



DEDICATORIA

David Argtello:
A Dios, que me guia y me da fuerzas.

A Juan, que no me ha dejado solo
ningan dia.
A Rosa y Galo, que me han cuidado

toda mi vida.

A Fanny, que me ha amado contra
viento y marea, desde siempre y para

siempre.

A Melanie, que es la razén de mis

éxitos y mi soporte en mis fracasos.

Melanie Villalta:

A Dios, por ser el soporte para no

rendirme en este camino.

A mis padres, por estar siempre
acompafiandome y alentandome en

todo lo que me propongo.

A mis hermanos y sobrina, por su

apoyo incondicional.

A David, por impulsarme a ser mejor.



AGRADECIMIENTOS

A la comunidad politécnica que nos ha
acompafiado en este grado, a los
equipos de Analitica de Banco
Guayaquil que fueron un soporte para
este proyecto  con ideas vy
recomendaciones, y a los docentes que
nos han compartido su experiencia y

conocimientos.



DECLARACION EXPRESA

Nosotros, David Alfonso Arguello Fiallos y Melanie Melissa Villalta Baez, acordamos y
reconocemos que: La titularidad de los derechos patrimoniales de autor (derechos de
autor) del proyecto de graduacion correspondera al autor o autores, sin perjuicio de lo
cual la ESPOL recibe en este acto una licencia gratuita de plazo indefinido para el uso
no comercial y comercial de la obra con facultad de sublicenciar, incluyendo la
autorizacion para su divulgacion, asi como para la creacion y uso de obras derivadas.
En el caso de usos comerciales se respetara el porcentaje de participacion en
beneficios que corresponda a favor del autor o autores. El o los estudiantes deberan
procurar en cualquier caso de cesion de sus derechos patrimoniales incluir una

clausula en la cesion que proteja la vigencia de la licencia aqui concedida a la ESPOL.

La titularidad total y exclusiva sobre los derechos patrimoniales de patente de
invencion, modelo de utilidad, disefio industrial, secreto industrial, secreto empresarial,
derechos patrimoniales de autor sobre software o informacién no divulgada que
corresponda o pueda corresponder respecto de cualquier investigacion, desarrollo
tecnoldgico o invencién realizada por nosotros durante el desarrollo del proyecto de
graduacion, perteneceran de forma total, exclusiva e indivisible a la ESPOL, sin
perjuicio del porcentaje que me/nos corresponda de los beneficios econémicos que la

ESPOL reciba por la explotacion de mi/nuestra innovacion, de ser el caso.

En los casos donde la Oficina de Transferencia de Resultados de Investigacién (OTRI)
de la ESPOL comunique a los autores que existe una innovacién potencialmente
patentable sobre los resultados del proyecto de graduacién, no se realizara publicacion

o divulgacién alguna, sin la autorizacién expresa y previa de la ESPOL.

Guayaquil, 22 de noviembre del 2024.

X Fi rmado el ectroni canente por
SDAVI D ALFONSO
ARGUELLO FI ALLCS

David Alfonso Melanie Melissa

Arguello Fiallos Villalta Baez



EVALUADORES

PhD. Eduardo Cruz MsC. Allan Avendaio

PROFESOR TUTOR PROFESOR REVISOR



RESUMEN

El proyecto "RAG aplicado a business intelligence para la gestidon eficiente de insights
dentro de una institucion financiera ecuatoriana" busca desarrollar un sistema de
inteligencia artificial basado en la Generacidon Aumentada por Recuperacion (RAG) para
optimizar la gestion de datos. El objetivo es permitir a los usuarios comerciales realizar
consultas en lenguaje natural a través de un portal de autoservicio, reduciendo los
tiempos de respuesta y la carga de trabajo del area de analitica. La solucion se justifica
por la necesidad de mejorar el acceso a la informacion y acelerar la toma de decisiones

en la institucion.

Para el desarrollo, se utilizé un backend con DuckDB y modelos de OpenAl que traducen
las consultas en SQL, extrayendo la informacion relevante, la cual se presenta en una
interfaz visual de Streamlit. Se realizaron pruebas empiricas para ajustar la precision y

el rendimiento del sistema.

Los resultados muestran una reduccion de hasta el 98% en el tiempo de respuesta
respecto al proceso tradicional y una satisfaccion del 78% entre los usuarios, validando
la eficacia de la solucion. El proyecto concluye que la combinacion de RAG y Bl mejora
significativamente la accesibilidad y eficiencia en la gestién de informacion.

Palabras clave: Generacion Aumentada por Recuperaciéon, Business Intelligence,

Modelos de Lenguaje, Gestion de Informacion.



ABSTRACT

The project "RAG applied to business intelligence for the efficient management of insights
in an Ecuadorian financial institution" aims to develop an Al system integrating Retrieval-
Augmented Generation (RAG) with Business Intelligence tools. The goal is to enable
commercial users to perform natural language queries through a self-service portal,
reducing response times and workload for the analytics team. The solution addresses the

need to improve information accessibility and decision-making processes.

The system uses a DuckDB backend and OpenAl models to translate queries into SQL
statements and present the results through a Streamlit interface. Empirical testing was

conducted to fine-tune system performance.

The results show a 98% reduction in response times compared to the traditional process
and a 78% satisfaction rate among users, validating the solution's effectiveness. The
project concludes that combining RAG with BI significantly enhances data accessibility

and operational efficiency.

Keywords: Retrieval-Augmented Generation, Business Intelligence, Large Language

Models, Data Management.
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CAPITULO 1

1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el contexto bancario ecuatoriano, la gestion y disponibilidad de informacion
se enfrenta a desafios significativos debido a la naturaleza delicada y
confidencial de los datos manejados. Esta restriccion impide que todos los
miembros de la institucion tengan acceso total a la informacién, provocando
largos tiempos de espera hasta obtener la data necesaria. Este problema es
comun en muchas instituciones financieras, donde la eficiencia en la gestion
de informacion se ve afectada por la seguridad de los datos y los sistemas de

control de acceso (Kimball & Ross, 2019).

1.1 Descripcion del problema
A continuacion, se detallan los problemas convencionales a los que se
enfrentan los oficiales comerciales dentro de una institucion financiera
teniendo como enfoque la obtencién de datos para cubrir necesidades del

negocio:

Las restricciones en el acceso a la informacion afectan a los oficiales
comerciales de tal manera que no siempre pueden llegar al dato que
necesitan, pues si la busqueda tiene un enfoque distinto al area donde se
desenvuelven, este no tiene los accesos ni permisos para identificarlo. Por
ejemplo, un oficial de un area en especifico (establecimientos) no puede ver

informacion sobre su mismo negocio relacionado a otra area (seguros).

La burocracia es otro dolor provocado por estas necesidades de informacion.
Los oficiales comerciales deben hacer solicitudes especificas de informacion
gue sirven para un solo uso, lo que conlleva a abrir multiples solicitudes a lo
largo del tiempo generando mas carga operativa al area encargada,
generando cuellos de botella, los cuales provocan que se dilaten los tiempos

de entrega.



A pesar de que el banco ha desarrollado mediante diversas herramientas de
Bl soluciones para solventar estos requerimientos, tales como cubos de
informacion en SSAS, reportes web en SSRS, dashboards en Power Bl y
reportes manuales en Excel, los cuales consolidan la informacion proveniente
de los aplicativos internos; la institucion se enfrenta al problema de que cada
nueva solucion viene con la barrera de las limitaciones en el “know-how” de la

herramienta.

Los obstaculos mencionados anteriormente promueven a los oficiales
comerciales a forzar la informacion; a modo de ejemplo se pueden mencionar
los casos en los que se toman datos de una cierta fecha en el tiempo, pero
los completan con datos de otras fechas basandose en estimaciones,
creencias, instinto o cualquier otra fuente subjetiva, que finalmente generan

descuadres o ambigledades contra el registro contable.

Por ultimo, estas ambigliedades son consecuencia de simplemente “anotar el
dato”, mas no entenderlo. El dato que el oficial necesita puede venir de
diferentes fuentes como marcos de tiempo, fechas contables, definiciones de
negocio, o algun contexto subyacente; los cuales deben ser claros y precisos

en el momento de definir el requerimiento.

1.2 Justificacion del problema
Los problemas de accesibilidad, permisos, carga operativa, desconocimiento
de herramientas y metodologias, y de completar informacion con datos
extraoficiales que sufren los oficiales comerciales dentro de una institucion
financiera son importantes de resolver ya que todo esto converge en largos
tiempos de respuesta para la obtencién de datos necesarios para la toma de

decisiones en el negocio.

En una era donde distintas industrias tienen el mismo enfoque: Data Driven
Decision Making; es demasiado valioso el tiempo que transcurre desde que
surge una duda, pregunta o necesidad en el negocio hasta que damos una

respuesta.

10



Segun Marikar & Bandara (2020) las organizaciones estan incorporando
herramientas de analisis de datos y Business Intelligence (BI) con el fin de
analizar datos historicos, prever eventos futuros y acceder a informacion

precisa y confiable que facilite la toma de decisiones.

Es por esto que la solucion propone un sistema de inteligencia artificial basado
en RAG que sea capaz de contestar las preguntas elaboradas por los oficiales
comerciales, abordando directamente la necesidad critica de disminuir los
tiempos de respuesta. Para Jurafsky & Martin (2000) responder preguntas
mas complejas puede implicar la necesidad de integrar y resumir datos
provenientes de varias fuentes. Y es en este punto, donde se evidencia la
importancia del uso del modelo RAG para que el sistema sea eficiente.

Este sistema se convertira en una pieza clave para solucionar los problemas
que enfrentan los oficiales comerciales, puesto que, acompafado con un
correcto manejo de perfiles de acceso, se podra dejar de consultar las
herramientas tradicionales cuando ellos necesiten un dato en especifico y
pedirlo directamente en sus propias palabras y obtener los resultados en

cuestion de pocos segundos.

Ademas, la solucién al problema busca mitigar costos de licenciamientos
varios, pues se reducirian la cantidad de licencias de SSAS o PowerBlI,
disminuira la carga operativa para el area encargada de datos puesto que
existiria una metodologia de autogestion del area comercial y, por ultimo, los
oficiales no requeriran adquirir conocimientos sobre un aplicativo, ya que se

enfoca Unicamente en la correcta definicion de los requerimientos.

11



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General
Desarrollar un sistema de inteligencia artificial basado en RAG que utilice
tecnologias de generacion de respuestas mejoradas por recuperacion para la

gestion de informacién en una institucién financiera ecuatoriana.

1.3.2 Objetivos Especificos
1. Integrar y procesar las fuentes de informacion transaccional o core
bancario aplicando una estrategia de gobernanza de datos, para que

sirvan de insumo para el contexto que se use dentro del modelo.

2. Desarrollar un prototipo basado en los principios de RAG para mejorar
los tiempos de consultas de informacion de la fuerza comercial del

banco.

3. Evaluar la precision y coherencia de las respuestas del sistema

mediante pruebas empiricas utilizando métricas de rendimiento.

1.4 Metodologia
Se propone desarrollar un sistema de inteligencia artificial basado en RAG,
gue tenga la capacidad de responder las consultas formuladas por los oficiales

comerciales.

El estudio de Lewis et al. (2020) sugiere que la integracién de capacidades de
recuperacion de informacién con generacion de lenguaje natural, a través de
modelos como Retrieval-Augmented Generation (RAG), podria mejorar la
precision y relevancia de las respuestas generadas, a la vez que disminuye el

tiempo de procesamiento.

Por las limitaciones con las areas como seguridad de la informacién, por lo
delicado de los datos, el flujo que vamos a usar no puede exponer los datos
en crudo hacia la API de OpenAl. Nuestra metodologia se basa en desarrollar

un proceso robusto que reciba una pregunta de usuario, por dentro vamos a
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validar si la pregunta esta relacionada al negocio, cuales son los criterios
involucrados dentro de la pregunta, como contexto de tipos de clientes, tipos
de comercios, tipos de tarjetas y al final, con el contexto y la metadata de las
tablas, poder generar un query que conteste la pregunta del usuario y una

visualizacion efectiva que conteste la pregunta del usuario.

Para esto, vamos a desarrollar el front-end de la aplicacion en Streamlit, para
las consultas vamos a manejarlas usando DuckDB con archivos parquet como

tablas, y para el LLM vamos a usar el modelo GPT40-Mini de OpenAl.

1.5 Resultados esperados
El presente proyecto tendra como resultados los siguientes entregables:
e Back-end del aplicativo, que incluya toda la l6gica de ejecucion del flujo
y las reglas comerciales
e Front-end de la interfaz de usuario que sea amigable e intuitiva con el

area comercial

1.6 Dataset
Como se ilustra en la Figura 1.1, se va a disefiar un esquema en estrella, como si
fuese un cubo de informacién, con una tabla fact como el centro, y tablas
dimensionales alrededor. Esta informacién corresponde al negocio de medios de
pago, que va a ser el area en gestion durante este proyecto.
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Figura 1.1 Disefio de esquema en estrella

Elaboracién propia

Bajo esta informacién, vamos a contestar las preguntas comerciales que

solicita el negocio de forma recurrente hacia el area de analitica ya que, del

lado de ellos, el aplicativo que usan les permite ver los detalles de cada tarjeta

de un cliente, pero no pueden ver el acumulado de una situacion.

1.6.1 tb_consumos_fact

Esta es la tabla fact, que contiene todos los consumos hechos con tarjetas.

Campos:

fecha_trx: es la fecha en la que se realizé el consumo.

alias_id: es el némero de tarjeta enmascarado.

comercio_id: es un cddigo asignado a un comercio que pertenece a
alguna empresa.

monto_trx: es el monto total del consumo.

cantidad_trx: es la cantidad de transacciones.

1.6.2 comercio_dim

Esta tabla es la dimensional de comercios, donde esta la informacion

respectiva al comercio.
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Campos:

comercio_id: es un cdodigo asignado a un comercio que pertenece a
alguna empresa.

ruc_comercio: es el RUC de la empresa duefia de ese codigo de
comercio.

nombre_empresa: es el nombre del comercio como tal, digase la razén
social del RUC.

actividad_economica: este campo tiene el detalle de la actividad
econdmica a la que se dedica la empresa.

categoria: este campo hace referencia a un giro/clasificacion de

negocio de esta empresa.

1.6.3 tarjeta_dim

Esta tabla es la dimensional de las tarjetas, donde esta la informacion

relacionada al plastico.

Campos:

alias_id: es un string con un numero enmascarado de la tarjeta real.
tipo_plastico: es una marca para saber si ese plastico corresponde a
una tarjeta adicional o una tarjeta principal.

bin: es el bin de la tarjeta (Bank Identification Number).
nombre_comercial: es el nombre comercial de la tarjeta.

cliente_id: es un codigo interno del banco para un cliente.

1.6.4 cliente_dim

Esta tabla es la dimensional de los clientes, donde esta su informacion

demografica.

Campos:

cliente_id: es un codigo interno del banco para un cliente.
segmento: es el segmento estratégico del cliente, segun la
segmentacion interna del banco.

region: es la regién del cliente.

15



CAPITULO 2

2. ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se destaca la importancia de analizar el estado del arte en la
aplicacion de Business Intelligence (Bl) en instituciones financieras, enfocado
en la gestion eficiente de grandes voliumenes de datos. Se enfatiza la revision
de soluciones actuales y la exploracion de innovaciones como la tecnologia
RAG, que mejora la generacion y ejecucién de consultas SQL mediante
herramientas como OpenAl, DuckDB y Streamlit. Este analisis justifica la
eleccion de estas tecnologias y su potencial para optimizar la toma de

decisiones en el area comercial.

2.1 Modelos de Lenguaje de gran escala (LLM)
De acuerdo con la investigacién de Minaee et al. (2024) los modelos de
lenguaje de gran escala (LLMs, por sus siglas en inglés) son modelos
estadisticos preentrenados a gran escala basados en redes neuronales. El
desarrollo de los LLMs es el resultado de afios de investigacion en modelos
de lenguaje, los cuales han atravesado cuatro fases principales, cada una con
distintos tiempos de inicio y ritmos de progreso: modelos de lenguaje
estadisticos, modelos de lenguaje neuronales, modelos de lenguaje

preentrenados y los LLMs actuales.

2.1.1 Familias de LLMs

Para Minaee et al. (2024) los modelos de lenguaje a gran escala (LLMs) se
refieren  principalmente a modelos preentrenados basados en
transformadores (PLMs) que cuentan con decenas o incluso cientos de miles
de millones de parametros. En comparacion con los PLMs, los LLMs no solo
son mucho mas grandes en términos de tamafio, sino que también destacan
por su mayor capacidad de comprension y generacion de lenguaje, ademas
de exhibir habilidades emergentes que no se observan en modelos de menor
escala. La Figura 2.1 proporciona una representacion visual de las familias de
LLMs.
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Figura 2.1 Familia de LLMs

Reproducido de "Large Language Models: A Survey," por S. Minaee, T. Mikolov, N.
Nikzad, M. Chenaghlu, R. Socher, X. Amatriain, & J. Gao, 2024, Preprint, arXiv.
https://arxiv.org/abs/2402.06196.

Como lo expone Minaee et al. (2024) en su estudio, GPT-4 es el modelo de
lenguaje mas reciente y avanzado de la familia GPT, lanzado en marzo de
2023. Se trata de un modelo multimodal con las capacidades de recibir
imagenes y texto como entradas y generar texto como salida. Aunque adn
tiene limitaciones frente a los humanos en escenarios complejos del mundo
real, GPT-4 ha demostrado un rendimiento comparable al humano en varios
estandares profesionales y académicos. Un ejemplo de esto es su desempefio
en un examen de abogacia simulado, en el que se ubico entre el 10% superior

de los participantes, como se observa en la Figura 2.2.
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Exam results (ordered by GPT-3.5 performance)
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Figura 2.2 Comparacion de desempeiio de GPT4 vs GPT3.5

Reproducido de "Large Language Models: A Survey," por S. Minaee, T. Mikolov, N.
Nikzad, M. Chenaghlu, R. Socher, X. Amatriain, & J. Gao, 2024, Preprint, arXiv.
https://arxiv.org/abs/2402.06196.

Minaee et al. (2024) argumentan que, al igual que los primeros modelos GPT,
GPT-4 fue preentrenado inicialmente para predecir los siguientes tokens en
grandes conjuntos de datos textuales, y posteriormente fue ajustado mediante
aprendizaje por refuerzo con retroalimentaciéon humana (RLHF, por sus siglas
en inglés de Reinforcement Learning from Human Feedback) para que su

comportamiento se alineara con las expectativas humanas.

2.2 Modelo Retrieval-Augmented Generation (RAG)
El modelo Retrieval-Augmented Generation (RAG) integra la recuperacion de
informacion con la generacion de lenguaje natural, lo que permite que los
sistemas no solo recuperen datos relevantes, sino que también generen
respuestas detalladas y precisas (Lewis, et al., 2020). La integracion de RAG
en sistemas de Bl incrementa notablemente la precision y relevancia de las
respuestas a consultas complejas, facilitando una mayor comprensién del

contexto y una mejor interpretacion de los datos.
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2.2.1 Uso de RAGcon LLM

De acuerdo con la informacion publicada en el sitio web de AWS (What is RAG
(Retrieval-Augmented Generation)?) se obtiene lo siguiente:

Los LLM representan una tecnologia fundamental en inteligencia artificial (I1A),
impulsando chatbots inteligentes y otras aplicaciones de procesamiento del
lenguaje natural (PLN). Su propésito es desarrollar bots capaces de responder
a preguntas de los usuarios en distintos contextos, utilizando referencias
cruzadas de fuentesde conocimiento autorizadas. Sin embargo, esta
tecnologia presenta un grado de imprevisibilidad en las respuestas
generadas. Ademas, los datos con los que se entrenan los LLM son estaticos,

lo que limita el conocimiento a una fecha determinada.

RAG es una solucion que aborda varios de estos retos al redirigir el LLM para
recuperar informacion relevante de fuentes autorizadas y predefinidas. Esto
otorga a las organizaciones un mayor control sobre el contenido generado, y
permite a los usuarios entender mejor el proceso mediante el cual el LLM
produce las respuestas. (AWS AMAZON, s.f.)

Con RAG, se incorpora un componente de recuperacion de informacién que
emplea la entrada del usuario para extraer datos de una fuente nueva. Tanto
la consulta del usuario como la informacion relevante se envian al LLM, que
combina estos nuevos datos con su entrenamiento previo para generar

respuestas mas precisas. (AWS AMAZON, s.f.)

Segun la informacion proporcionada en el sitio web de AWS (What is RAG
(Retrieval-Augmented Generation)?) las siguientes secciones proporcionan
una descripcion general del proceso:
e Crear datos externos

Los datos que estan fuera del conjunto de entrenamiento original del LLM se
conocen como datos externos. Estos pueden provenir de diversas fuentes,
como API, bases de datos o repositorios de documentos, y presentarse en
distintos formatos, como archivos, registros de bases de datos o textos

extensos. Una técnica adicional de 1A, denominada “incorporacién de modelos
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de lenguaje” transforma estos datos en representaciones numeéricas, que
luego se almacenan en una base de datos vectorial. Este procedimiento
genera una biblioteca de conocimientos accesible para los modelos
generativos de IA.

e Recuperar informacién relevante
El siguiente paso que describe el articulo de AWS (What is RAG (Retrieval-
Augmented Generation)?) es realizar una busqueda basada en la relevancia.
La consulta del usuario se convierte en una representacion vectorial y se
compara con las bases de datos vectoriales. Por ejemplo, un chatbot
inteligente que responda preguntas sobre recursos humanos en una
organizacién podria utilizar este enfoque. Si un empleado consulta "¢ Cuantos
dias de vacaciones tengo?", el sistema recuperara documentos como la
politica de vacaciones anuales y el historial de vacaciones del empleado.
Estos documentos se devuelven por su alta relevancia respecto a la consulta,
una relevancia determinada mediante representaciones vectoriales y calculos

matematicos.

e Aumentar el mensaje de LLM
El modelo RAG enriquece la entrada del usuario al agregar los datos
relevantes que han sido recuperados en el contexto de la consulta. Este
proceso emplea técnicas de ingenieria de prompts para optimizar la
comunicacién con el LLM. Al aumentar el mensaje con esta informacion
adicional, los LLMs pueden generar respuestas mas precisas a las preguntas
de los usuarios. (AWS AMAZON, s.f.)

e Actualizar datos externos
Una posible pregunta seria: ¢qué ocurre si los datos externos se vuelven
obsoletos? Para garantizar que la informacion recuperada esté actualizada,
es necesario actualizar tanto los documentos como sus representaciones
incrustadas de manera asincronica. Esto puede lograrse mediante procesos
automatizados en tiempo real o mediante procesamiento periodico por lotes.

Este reto es comun en el andlisis de datos, y se pueden emplear diferentes
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enfoques de ciencia de datos para gestionar el cambio de manera efectiva.
(AWS AMAZON, s.f.))

Esto se explica en mayor detalle en la Figura 2.3, donde se observa un

diagrama con el flujo conceptual del uso de RAG con LLM.
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Figura 2.3 Ejemplo de RAG en AWS

Adaptado de "What is RAG (Retrieval-Augmented Generation)?", por AWS AMAZON, s.f.,
AWS Amazon Website. https://aws.amazon.com/what-is/retrieval-augmented-generation/

2.3 Prompt Engineering

Como lo exponen Marvin, Hellen, Jjingo, & Nakatumba-Nabende (2023), el
prompt engineering es una técnica fundamental para interactuar con modelos
de lenguaje, ya que define como se estructuran las entradas que recibe el
sistema para asegurar respuestas precisas y Utiles. Sefalan también que, con
el avance acelerado de la IA, especialmente de los LLMs, la ingenieria de
prompts se ha vuelto una habilidad esencial para la comunicacion eficaz con
herramientas basadas en lenguaje, como ChatGPT. Esta técnica permite
establecer reglas y automatizar procesos, garantizando tanto la calidad como

la cantidad de los resultados generados por los LLMs. No es sorprendente
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que las instrucciones generadas automaticamente ofrezcan un rendimiento
igual o superior a las anotadas manualmente por humanos, superando puntos
de referencia de los LLMs. Esto convierte a la ingenieria de prompts en una
especie de programacion, utilizada para personalizar las respuestas e

interacciones de los LLMs.

2.4 Estudios y articulos sobre la utilizacion de RAG como solucién de negocio
2.4.1 Business-RAG: Information Extraction for Business Insights
Arslan & Cruz (2024) presentan un sistema llamado Business-RAG que
combina LLMs) con la técnica de RAG para mejorar la Extracciéon de
Informacién (IE segun sus siglas en inglés de Information Extraction) en el

ambito empresarial.

El objetivo principal de los autores es optimizar la extraccion de informacion a
partir de grandes volimenes de datos comerciales, como informes
financieros, articulos de noticias, y documentos legales. Esta mejora permite
gue las empresas obtengan insights clave para la toma de decisiones en
diversas éareas, como prondsticos financieros, evaluacion competitiva, y

analisis de la opinion de los clientes.

Los autores implementaron un modelo que integra recuperacion de
documentos y generacion de lenguaje natural utilizando un pipeline de
procesamiento. El sistema emplea técnicas avanzadas de machine learning
para analizar preguntas en lenguaje natural, generar las consultas necesarias,

y extraer informacién especifica del dominio empresarial.

Los autores concluyeron que Business-RAG ofrece una solucion eficaz y
adaptable para la extraccion de informacion empresarial, al permitir que las
organizaciones procesen grandes volumenes de datos de manera mas rapida
y precisa. Ademas, destacaron la importancia de continuar investigando y
mejorando este enfoque para abordar los desafios especificos del dominio

empresarial, como la precision en consultas especializadas.
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2.4.2 Improving Retrieval for RAG based Question Answering Models on Financial
Documents

Setty, Thakkar, Lee, Chung, & Vidra (2024) presentan un enfoque detallado

para mejorar los sistemas de preguntas y respuestas (QA) basados en RAG,

aplicados a documentos financieros.

El principal objetivo de los autores fue mejorar la fase de recuperacion en los
sistemas RAG cuando se aplican a documentos financieros. Dado que estos
documentos contienen terminologia técnica y estructuras complejas, los
modelos estandar pueden tener dificultades para recuperar la informacion

mas relevante y generar respuestas adecuadas.

Los autores implementaron varias mejoras en la fase de recuperacion del
sistema RAG para ajustarlo mejor al dominio financiero. Especificamente, el
estudio involucro:

e Ajustaron los algoritmos de recuperacion para trabajar con la estructura de
los documentos financieros, dividiéndolos en fragmentos manejables.

e Utilizaron una base extensa de informes financieros, informes de
ganancias y otros documentos del ambito financiero, para que el modelo
pudiera reconocer mejor los patrones y términos especificos de este
dominio.

e Midieron la precision de las respuestas utilizando métricas estandar como
precision, recuperacién y Fl-score, evaluando cuan bien el sistema
recuperaba la informacion correcta y cuan coherentes eran las respuestas

generadas.

Los resultados de las pruebas mostraron que las mejoras introducidas en el
sistema RAG, especificamente en la fase de recuperacion, condujeron a un
aumento significativo en la precision y coherencia de las respuestas

generadas.

Los autores concluyeron que la mejora en los modelos de recuperacion dentro

del sistema RAG es esencial para manejar la complejidad de los documentos
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financieros. Estas mejoras permitieron a los modelos no solo recuperar la
informacion relevante de manera mas efectiva, sino también generar
respuestas mas precisas y contextualizadas, alineadas con los estandares
requeridos en el sector financiero. Ademas, subrayaron que esta metodologia
podria ser aplicada en otros dominios con documentos complejos y
especializados, adaptando el enfoque de recuperacion a los contextos

especificos.

2.4.3 Financial Report Chunking for Effective Retrieval Augmented Generation
Yepes, You, Milczek, Laverde, & Li (2024) evaluaron la eficacia de segmentar
informes financieros como una estrategia para mejorar la generacién de
respuestas mediante la técnica de RAG. Utilizaron métodos de chunking para
dividir los informes en partes mas manejables, lo que facilité la recuperacién
de informacion relevante y precisa en tiempo real. Para la evaluacion,
emplearon un conjunto de datos de informes financieros y compararon el
rendimiento del sistema basado en RAG con otras técnicas tradicionales de

generacion de respuestas.

Los autores desarrollaron un modelo basado en inteligencia artificial que
combina técnicas de procesamiento de lenguaje natural con un sistema de
recuperacion de informacion. La evaluacién se realiz6 utilizando métricas
estandar en tareas de recuperacion y generacion, midiendo la precision y el

tiempo de respuesta.

Concluyeron que el sistema propuesto mejor6 significativamente la precision
de las respuestas y redujo los tiempos de consulta en comparacion con
enfoques anteriores. El uso del chunking ayudd a que el sistema manejara
grandes voliumenes de informacion financiera de manera eficiente,
permitiendo una mejor toma de decisiones basada en datos consolidados y

oportunos.
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2.5 Soluciones de Analiticay Aprendizaje modernas
Las soluciones modernas de Bl han progresado notablemente, facilitando una
integracion mas eficiente de herramientas y tecnologias que optimizan el
andlisis de datos. En este contexto, el uso de la APl de OpenAl se destaca
como una herramienta innovadora para la generacion de consultas en
lenguaje natural que podrian ser traducidas a SQL y ejecutadas para obtener
informacion relevante de una tabla maestra de clientes (Brown, et al., 2020).
Ademas, OpenAl ha logrado que los LLMs como chatgpt-4 o chatgpt-40-mini
sean mas accesibles y eficientes, lo que ha generado una amplia aceptacion

entre los usuarios debido a sus resultados efectivos.

2.5.1 Generaciéon de Consultas SQL con OpenAl
La API de OpenAl facilita la creacion de consultas SQL a partir de
descripciones en lenguaje natural, ya que, con un adecuado prompt
engineering, el modelo estarad entrenado y tendra el contexto adecuado y
necesario para generar respuestas coherentes y alineadas con la realidad.
Esto simplifica significativamente el proceso de consulta para usuarios que no
estan familiarizados con SQL (Brown, et al., 2020); esta innovacion ofrece la
posibilidad de reducir la barrera técnica para el acceso a informacion

estratégica dentro de instituciones financieras.

2.5.2 Ejecucion de Consultas en DuckDB
DuckDB es una base de datos embebida optimizada para el andlisis de datos,
disefiada especificamente para procesar eficientemente datos en formato
parquet (Raasveldt & Muhleisen, 2019). Su capacidad para ejecutar consultas
SQL sobre grandes volumenes de datos en memoria y en almacenamiento
comprimido ofrece una mejora significativa en el rendimiento y la velocidad de

las consultas en comparacion con las bases de datos tradicionales.

2.5.3 Visualizacion con Streamlit
Streamlit es una biblioteca de cddigo abierto en Python que facilita la creacién
de aplicaciones web para compartir resultados analiticos, desarrollar

experiencias interactivas complejas y construir modelos de aprendizaje
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automatico. A diferencia de otras herramientas de visualizacidon que suelen
ser lentas, no permiten la interaccién del usuario o no son ideales para
respaldar la toma de decisiones en ciencia de datos, Streamlit destaca por ser
un marco que permite crear aplicaciones web en Python de manera eficiente.
Ofrece métodos integrados para manejar entradas de usuario, como texto y
fechas, asi como para visualizar graficos interactivos utilizando las principales

bibliotecas de gréficos de Python. (Richards, 2023)

2.5.4 SQL tradicional en bases de datos relacionales (MySQL, PostgreSQL)
Las bases de datos relacionales tradicionales como MySQL y PostgreSQL son
conocidas por su robustez, fiabilidad y amplio soporte. No obstante, tienen
ciertas limitaciones en la gestibn de grandes volimenes de datos y, en
comparacién con DuckDB, pueden ser menos eficientes para ejecutar
consultas sobre datos almacenados en formatos optimizados, como Parquet.
(Suehring, 2001).
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CAPITULO 3

3. DISENO E IMPLEMENTACION

Este capitulo describe la consolidacion de la informacion transaccional y la
arquitectura del sistema de inteligencia artificial basado en RAG aplicado
hacia el area comercial de Medios de Pago de una institucion financiera,
utilizando el modelo de lenguaje “GPT-40 mini” para generar consultas y

Streamlit para la visualizacion de resultados.

3.1 Extraccién y unificacion de datos
Por ser informacion transaccional, se tuvo que realizar una réplica de la
informacion desde la trama de la transaccion, que es donde se guarda todo el
registro de la transaccion, pero para hacer mas eficiente las consultas, no se
trajo toda la informacion, sino solo los campos que sirven en base a nuestro
disefio de estrella. Para esto se us6 Python y se hicieron consultas usando
pandas y se guardo en archivos parquet usando pyarrow. Estas consultas se
hacen a dia vencido para no sobrecargar el servidor transaccional, de esta
forma apuntar nuestro proyecto a un respaldo que sea mas robusto y no

interfiera con las operaciones diarias.

3.2 Disefio del Sistema
El disefio del sistema se basa en un enfoque orientado a la interaccion
dindmica entre el usuario y el modelo de lenguaje GPT40- mini, a través de
una interfaz grafica desarrollada en Streamlit. El proceso comienza cuando el
usuario introduce una consulta en la interfaz, que es procesada por el sistema
mediante un flujo de datos predefinido y acaba cuando se le contesta al

usuario con una visualizacion acorde a la necesidad de la pregunta.

3.2.1 Disefo de funcionalidades
Para este proyecto, se ha seguido principios SOLID; segun el Principio de
Responsabilidad Unica (SRP, segln sus siglas en inglés), se crearon las
funcionalidades de forma externa al aplicativo “main”. Se separd en tres

apartados:
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3.21.1

3.2.1.2

3.2.1.3

e Las funcionalidades relacionadas a la generacién de la consulta en
SQL.

e Las funcionalidades relacionadas a la visualizacion de los resultados.

e El aplicativo en streamlit que seria el “main” que consume los paquetes

de funcionalidades.

Para usar de forma eficiente LangChain y OpenAl, las funcionalidades van
con el decorador @tool para poder usar agent_scratch y function calling

dentro de los agentes.

Funcionalidades de consulta
En las funcionalidades de consulta, se embebe todo el flujo desde que se
recibe la pregunta del usuario hasta la generacién y ejecucion del query que
responda la pregunta del usuario. Dentro de las funciones de consulta, se
generan los prompts, se conecta a la APl de OpenAl y esto se lo hace
mediante cadenas simples o compuestas de LangChain para poder seguir la

trazabilidad del flujo en LangSmith.

Funcionalidades gréficas
En las funcionalidades graficas, se disefiaron las funciones de los gréaficos que
se podrian usar para transmitir la informaciéon. Segun (Nussbaume, 2015) hay
un pufiado de gréaficos que abarcan casi la totalidad de situaciones cuando se

trata de transmitir un dato, en base a esto se decidio implementar:

Graficos de barras: para mostrar distribuciones.

Gréficos de lineas: para ver evoluciones en el tiempo.

Graficos de dispersién: para ver relaciones/correlaciones.

Tablas: para mostrar datos detallados.

Aplicativo principal
Dentro del aplicativo principal, esta el desarrollo del front-end de nuestro portal
de autoatencion, para esto usamos streamlit. Tal como se aprecia en la Figura
3.1, diseflamos un portal web que tenga pocos elementos para que los

usuarios comerciales no puedan perderse dentro; este portal incluye una barra
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de texto donde se escribe la pregunta comercial, y un botén de busqueda,

tratando de imitar lo que ofrece Google debido a su alta acogida ademas de

la familiaridad que ya siente el pablico.

Ingresa tu pregunta

Buscar

Figura 3.1 Interfaz de usuario

Elaboracién propia

3.2.2 Flujograma de proceso del sistema

® Pregunta del Prompt de
usuario Calidad

Promptde Contexto
para Tarjeta
Esta Prompt para s

Prompt de Contexto
L Intsgrided

» Cliente
alnegocio? por

Promptde Contexto
paraComercio

& Prompt para

potencial- NO Extraceion

mente sobrebase Consulta tipode usuario
peligrosa? DuckDB Visusiizacion

Noes posible si

Figura 3.2 Flujograma de proceso del sistema

Elaboracién propia
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Una vez que el usuario ingresa su pregunta en la barra de texto y le da al
botdn de “buscar” comienza el flujo. El flujo ilustrado en la Figura 3.2 lo hemos
diagramado de tal forma que se pueda asociar cada paso a su respectiva
etapa de RAG a través de colores; asi como su interaccion con los agentes
LLM.

1. Promptde calidad. Se usa un prompt template de LangChain para crear
un prompt dinamico donde definimos las instrucciones del sistema,
incluyendo de qué trata el negocio de Medios de Pago, y dejamos una
variable que sea “user_prompt” donde se va a ir reemplazando a

medida que se haga cada pregunta en el sistema.

2. Validacién comercial. Se inovoca al LLM y se pregunta: ¢ Esta pregunta
tiene que ver con temas del negocio de Medios de Pago? Y se le pide
que la respuesta solo pueda tomar dos valores: “Comercial” o “No
Comercial”.

a. Sila pregunta es “Comercial” se continua con el flujo
b. Sila pregunta no es comercial, ahi acaba el flujo y se muestra

“No es posible responder esta pregunta”

3. Suponiendo que la pregunta es comercial, se usa una cadena con
ramas paralelas que obtiene el contexto en base a las dimensionales
de las tablas. Se le especifica en cada rama que no debe enfocarse en
la intecion de la pregunta, sino en identificar datos relacionados a las
tablas dimensionales.

a. Prompt de contexto para tarjetas. Se crea una plantilla donde se
especifica en las instrucciones del sistema los tipos de tarjeta
qgue hay, y los nombres comerciales que debe identificar dentro

de la pregunta del usuario.

b. Prompt de contexto para clientes. Se crea una plantilla donde se

especifica en las instrucciones del sistema que tipo de clientes
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maneja el banco, comentadole las posibles regiones y los
posibles segmentos estratégicos que pueden tener los clientes,
de tal manera que se familiarice con la segmentacion especifica

del banco.

c. Prompt de contexto para comercios. Se crea una plantilla donde
se especifica en las instrucciones del sistema informacion
relevante a los comercios, como cuales son los posibles giros de
negocio que pueda haber (categoria en la tabla de
comercio_dim), para que pueda identificar si la pregunta es
relacionada a alguna actividad comercial especifica o para
identificar correctamente qué comercio es el adecuado si es que
existieran dos que se llamen igual pero se dediquen a

actividades distintas.

4. Prompt para generar el query SQL. Se crea una plantilla que contiene
la metadata de las tablas y aparte se incluye el contexto obtenido. Se
le especifica que va a recibir una pregunta del usuario y que debe
generar un query que sea compatible con DuckDB que pueda contestar
la pregunta del usuario, ya que estamos seguros de que la pregunta si
es comercial y ademas se le da detalles adicionales para que pueda

interactuar con los filtros de forma mas especifica.

5. Prompt de integridad. Como filtro de seguridad, se crea una plantilla
donde se le especifica la arquitectura en la que trabaja, y se le pasa el
qguery que se generd en el paso previo dejando a un lado la intencién
comercial y el contexto de negocio y su instruccion de que evalue si

este query puede afectar a las tablas relacionadas.

6. Validacién de integridad. Se invoca el LLM con el query obtenido en el
paso 4 y se le pide que la respuesta solo pueda tomar dos valores:
“Seguro” o “Peligroso”.

a. Siel query es “Seguro” se continua con el flujo
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b. Si el query es peligroso, ahi acaba el flujo y se muestra “No es

posible responder esta pregunta”

7. Con el query validado, se invoca ahora a un agente y se le da como

herramientas una funcion de “ejecutar_query”, que esta dentro de las
funcionalidades de consultas, para que en base al query obtenido del
punto 4, lo ejecute y pueda llevar la trazabilidad de donde se esta

almacenando la consulta.

Prompt para seleccionar el tipo de visualizacion. Se crea una plantilla
donde se menciona en las instrucciones del sistema, cuéles son las
mejores practicas para escoger gréaficos, y para que sea dindmico se
crean variables de “user_prompt®, “query” para que sepa cual fue la
pregunta del usuario, cual fue el query utilizado y conozca como podria

venir la informacion.

Respuesta al usuario. En este paso, se invoca otro agente y se le
provee las herramientas (tools) de las funcionalidades graficas, para

gue escoja la mejor visualizacion y la renderice en streamlit.

Agrupando nuestro flujo en las etapas de RAG,

Retrieval. Esta etapa agrupa los pasos donde se obtiene informacion,
que son la parte de obtener contexto, y la generacion del query.

Augmented. En base a nuestro retrieval, tenemos dos etapas de
augmented en cada funcionalidad. En las consultas, el contexto de
tarjetas, comercios, clientes y pregunta del usuario nos permiten dar
mas detalles al prompt para que el LLM pueda dar un query mas
efectivo y en la parte grafica, se puede ofrecer mas contexto con la

pregunta del usuario, el query y las mejores practicas de visualizacion.
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e Generation. Encontramos dos etapas de generation, cuando se genera
el query final para contestar la pregunta del usuario, y cuando se

genera la visualizacion adecuada para contestarle al usuario.

3.3 Simulacion
Se puede observar en la Figura 3.3 que se va a realizar la simulaciéon de un
usuario preguntando “¢,Como se distribuye el monto total de consumos por
segmento durante el 2018?” donde se va a usar la interfaz de LangSmith para

ver como funciona el flujo por detras.

Ingresa tu pregunta

;Cémo se distribuye el monto total de consumos por segmento durante el 2018? Solo quiero la
informacidn de clientes de segmentos Personas Evolution Avanti y Micro que sean tarjetas

Platinum.

‘ Buscar ‘

Figura 3.3 Ingreso de pregunta del usuario

Elaboracién propia

1. Enla Figura 3.4 se ilustra la validacion de la pregunta para identificar si es
0 no es comercial.

TRACE m ChatOpenAI ® Playgroun:

Collapse  Stats  Filter  Show All
Run Feedback Metadata
%) Runnablesequence —_

©102s ©279 Input ~
ChatPromptTemplate 0.00s B | averin
t-do-mini 1015
SHROPSVALIPEAC TR Eres un asistente de inteligencia de negocios
Trabajas en Banco Guayaquil, el 2do mas grande de Ecuador, eres un

StrOutputParser 0.005
experto en el anco Guayaquil, este negocio

— trata de com
i N\ Turo

( \ del negocio

Las acclot

gocio de medios de p:
os, tarjetas y clientes

edios de pago o no.
clave de este negocio son:
termino relacionado a los clientes haciendo transacciones

Se le da el contexto con

comercial del negocioy - Establecimientos: los comercios que aceptan tarjetas de
= . - - Tarjetahabientes: los clientes que tie tarjetas de credito/debi

sele pide que evalte si Recu we ecto s un oficial comercial de

. medios de pago, no los clentes del banco. No tienes acceso In

la pregunta esta confidencial de los clientes

Contesta con una sola palabra: "Comercial’ o 'No Comercial’.

relacionada y llevando

a solo dos posibles
HUMAN

resultados. Esta es la pregunta del usuario: ',Cémo se distribuye el monto total de

consumos por segmento durante el 20187 Solo quiero la informacion de

clientes de segmentos Personas Evolution Avanti y Micro que sean tarjetas

\ / Platinum.

Rendered Output -

[ Respuesta }% N

Comercial

Figura 3.4 Validacién de pregunta

Elaboracién propia
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2. La Figura 3.5 demuestra cdmo se obtiene el contexto relacionado, en
donde se va a buscar qué se especifica sobre clientes, sobre comercios y

sobre tarjetas.

TRACE o RunnableSequence
Collapse Stats Fitter Show All
N Run Feedback Metadata
% RunnableSequence —
©180s @ 2,251 Input ~
[ Runnableparatiel<branchess 179= ¥ 1  commercial_question: ";Cémo se distribuye el monto total de co
& runnableParadiel <clientes tarjetas,co... 1795 v por segmento durante el 20187 Sole guiero 1 formacién de

de s ntos Per

s Evolution Avanti y Micro que sean tarjetas
B mapkeyciientes 1045

Platinum. "
5 RunnableLambda 0.005

ChatOpenAl gpt-do-mini 1025 YAML

StrOwtputParser 0.00s

) RunnableLambda 1.40=

[ AgentExecutor 1.40s

contexto B Runnablesequence 138

5 Runnabledssigneagents.. 0045

v Rendered Output
Ramas de

Clientes://nsegmento personas, segmento evolution, segmento avanti, segmento micro//n//nTarjetas://nVISA
. PLATINUM, MASTERCARD PLATINUM, AMEX PERSONAL PLATINUM, AMEX PLATINUM
TACA./inifnComercios:{inLa pregunta no tiene relacién con comercios, por ks que no se puede generar una
consulta SOL. La respuesta es en blanco,

B RunnableParaliel<agen.., 0015

) RunasbleLambda 0.005

ChatPrompiTemplate 0.005

ChatOpenAl {t-do-ni ] 1326 Se obtiene el contexto consolidado de
ToclsAgentOutputParser 0.00s

las tres ramas

I RunnableLambda 0.01s
ChatOpenAl  gpt-do-mini 1725
StrOutputParser 0.00s

Q RunnableLambda 0.00&

Figura 3.5 Contexto consolidado de tarjetas, clientes y comercios

Elaboracién propia
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a. Contexto de tarjetas. En la Figura 3.6 se visualiza como se le da el

contexto sobre las posibles tarjetas y los tipos de tarjeta que hay y

se le da consideraciones. Esperando que conteste con los nombres

y tipos adecuados segun la pregunta.

TRACE

Caollapse  Stats  Fiter  Show All ~

%) RunnableSequence

©180s @ 2,251

\ RunnableParaliel<branches» 1735
ﬂ RunnableParallel<clientes tarjetas,co... 1793
a map:kay:clientes 104z
[5) RunnableLambda 0.00s
[) chatopenal get-do-mini 1025
| StrOutputParser 0.00s
£ RunnableLambda 1.40s
) AgentExecutor 1.40s
a RunnableSequence 1385
g RunnableAssign<agent_s... 0045
[ RunnableParallel<agen_. 0.01s
ﬂ RunnableLambda 0.00s
ChatPrempiTemplate 0.00s
[ chatopenal gpt=do-mini 1325
ToolshAgemOutputParser 0.00s5
mapckey:tarjetas 1745
E RunnableLambda 0.01s
{J ChatOpenAl got-d4o-minl  1.72s
| StrOutputParser 0.00s

B RunnableLambda 0.00s

Solo devuelve los

nombres “Platinum”

|| ChatOpenAl ® Playground

Run Feedback Metadata

Input -

SYSTEM
AMEX MALL DEL RICY,
WISA 0RO,
'MASTERCARD ORD',
‘AMEX QUICENTRO SHOPPING',
‘MMEX BTA,
'AMEX BUSINESS LINK',
"AMEX PLATINUM CREDITD',
'AMEX, BLUE BOX CREDITO",
'AMEX CUPO CERO GARANTIA,
‘AMEX BLUE JOVENES',
'WISA TACA CLASICA!,
'AMEX CHEVROLET CLASICA',
'AMEX BUSINESS PERSONA,
'AMEX SUPERMAXI CLASICA',

Estos nombres son compuestos MARCA + " * + NOMBRE COMERCIAL

Tarea:

Tu Ob]Eli\fu €5 analizar la pregumta del usuario comercial, ¥ enfocarte unicamente en la PB!‘& de la pregunta
que se relacicne a las tarjetas como tal

Se espera que contestes con una referencia de a qué se pueda referir el usuario con su pregunta

Consideraciones:

* Si la pregunta no tiene nada relacionads a una consulta de tarjetas, devuelvels en blanco

* Los termings en los nombras comerciales son bilingues, recusrda que pueden decine "oro” pero el
nombre real es "gold® y debes buscar ambas coincidencias

* Solo se tienen 3 marcas, AMEX - VISA - MASTERCARD

* Toda la respuesta, de existls, debe venir en maylscula

* Recuerda incluir todos los nombres relacionades

Ejemple:

usuario: "cuantos clientes del portafolio platinum consumen en los supermercades |a favorita®

idea: no tienes que enfocarte en la pregunta completa, solo identificar lo que puede estar relacionado a
tajetas que es “portafolio platinum®

en base a la lista de tarjetas que conoces, devuelve todos los nombres platinum indistintamente si es
credito/personal o la marca come tal, sino lodas las gue mencienen platinum

HUMAN

Esta ¢5 la pregunta comercial {'commercial_question’: "2Camo se distribuye o monto total de consumos por
segmento durante el 20187 Solo quiero la informacién de clientes de segmentos Parsonas Evelution Avanti y
Micra gue sean tarjetas Platinum. '}

Rendered Qutput ~

Al

VISA PLATINUM, MASTERCARD PLATINUM, AMEX PERSONAL PLATINUM, AMEX PLATINUM TACA.

Figura 3.6 Contexto de Tarjetas

Elaboracién propia
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I

b. Contexto para clientes. En la Figura 3.7 se observa como se le da

el contexto del tipo de clientes que se maneja en el negocio,

incluyendo los catalogos de segmentos y regiones.

TRACE 1]

Colapse  Stats  Fiter  Show All ~

[%] RunnableSequence ©

@805 o225

h RunnableParaliel<branchess> 1795
EF RunnableParallelcclient... 1735 v
map:key:clientes 104s ~

&) RunnableLambda 0.00s

) chatope.. gpt-do-.. 102s
|| StrOutputParser 0.00s

[ runnableLambda 1.40s R

) AgentExecutor 1.40s v

B Runnablesequ.. 1385 v

a RunnableAs... 0045

[ Runnable... 0015 v

[ Runnable... 0.00s

ChatPromptTem... 0.00s

() chato.. gpt-4.. 132s

ToolsAgentOut... 0.00s

B mapkey:tarjetas 174s v
2 RunnableLambda 0.01s

() chatope... gpt-do-.. 172s
StrOutputParser 0.00s

[E) RunnableLambda 0.00s

I's ~,
Se obtiene los segmentos
que se especifican en la
pregunta

A

ChatOpenAI () Playgroum

Run Feedback Metadata

Input ~

SYSTEM

Eres un experto en atencién a clientes comerciales, dominas la informacion
del negocio de Medios de Pago en Banco Guayaquil

Dado el contexto de la pregunta, debes encontrar los clientes relacionados
para contestar la pregunta

Tienes esta informacién a la mano:

* Alos clientes se los clasifica por segmenta y regidn del cliente

* Solo existen tres regiones para los clientes: "SUR", "CENTRO", "NORTE"

* Solo existen estos segmentos estratégicos del bance: 'MICRO',
'PERSONAS", 'EVOLUTION', 'AVANTI’, 'PYME"/ADVANCE EMPRESAS',
'EMPRESARIAL", 'CORPORATIVO', "INSTITUCIONAL

Tarea:

Tu objetivo es analizar la pregunta del usuario comercial, y enfocarte
unicamente en la parte de la pregunta que seé relacione a los clientas como tal
Se espera que contestes con una referancia de a qué se puaeda referir el
usuario con su pragunta

Consideraciones:
* 5l la pregunta no thlene nada relacionado a una consulta de clientes,
devuelvela en blanco

Ejemplo:

usuarie: "cuantos clientes avantl del portafelio platinum censumen en los
supermercados la favorita®

idea: no tienes que enfocarte en la pregunta completa, solo identificar lo que
puede estar relacionado a clientes que es "avanti®

en base 3 las regiones y segmentos que conoces, devuelve los datos
relacionados a los clientes que seria: "segmenta avanti®

HUMAN

Esta es la pregunta comercial {'commercial_question’: ';Comao se distri el
monte total de consumos por segmento durante el 20187 Solo quiero la
informacién de clientes de segmentos Personas Evolution Avanti y Micre que
sean tarjetas Platinum. *}

Rendered Output ~

Al

segmento parsonas, segmento evolution, segmento avanti, segmento micro

Figura 3.7 Contexto de Clientes

Elaboracién propia
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c. Contexto para comercios. Con la Figura 3.8 se demuestra como
usamos un agente para ir a conseguir los comercios relacionados a

la pregunta, con la instrucciéon de no forzarlo, sino hay nada,

devuelve una respuesta alineada a la situacion

TRACE

Colapse  Stats  Fiiter  Show All

) RunnableSequence

0180 ©225

£ RunnabieParaliel<branches> 1793
1 GP RunnablePasabel<clientes tarjetas,co... |
. map: ey clentes 104
& Runnablelambda 0005
[0 chatOpenAl got-do-mini 1023
) swoutputParser 000s
3 RunnableLambda 1405
AgentExecutor 1.40s
RunnableSequence 138s

8 RunnableAssign<agent s. .

RunnableParaliel<agen... 00

B RunnableLambda 0.00s

[2 chatPromptTemplate 0.00s

£ ChatOpenAl gpt-do-mini 1.32s

B ToolsAgentOutputParser 0.00s
B mapiey:tarietas 1745
RunnableLambda 00%
) chatopenal got-do-mini 1725
) swoutputParser 0.00s
RunnableLambda 000s

Se identifica que no hay
nada relacionado a
comercios en la pregunta

795

004s

77 ChatOpenAl
&) pe

Run Feedback Metadata
Input ~
SYSTEM

Eres un experto en base de datos y en buscar los comercios relacionados en base a la pregunta de un
usuario,
Dado el contexto de la pregunts, debes encontrar ellos comercio/s que sean necesarios para contestar
13 pregunta a través de consutas SQL
Tienes esta metadata.
Tabla: comercio_dim
Descripcion: esta tabla contiene a informacion relacionada a los comercios
Campos
~ruc_comercio:
Contribuyente)
“nombre_empresa;  VARCHAR = Este campo contiene ef nombre de & empresa (10do en
mayUsuculas) se puede considerar ka razén social
~categoria: VARCHAR = Este campo hace referencis 8 un girolclasificacion de esta empresa.
- Los posibles valores de clasificacion son:
{"SERVICIOS FINANCIEROS', '"COMERCIO EN GENERAL!
! , 'OTROS e
TRANSPORTE DE PASAJEROS', "WDUSTRIA FARMACEUTICA',
"TURISMO-HOTELES-RESTAURANTES', "TELECOMUNICACIONES',
'COMERCIO | ARTICULOS IMPORTADOS', 'OTROS TRANSPORTE',
COMERCIO | ELECTRODOMESTICOS Y EQUIPOS,
CONSTRUCCION E INFRAESTRUCTURA', “TRANSPORTE ¥ ALMACENAMENTO!,
MAQUINARIA Y EQUIPO AGRICOLA E INDUSTRIAL °,
EQUIPOS ¥ MATERIALES DE CONSTRUCCION, "SERVICIOS DE SALUD',
OTRAS INDUSTRIAS MANUFACTURERAS', 'SERVICIOS DE ENTRETENIMIENTO!,
COMERCIO / REPUESTOS AUTOMOTRIZ', nan, 'AUTOMOTRIZ',
PETROLEO Y GAS', "PRODUCTOS ALIMENTICIOS', 'INSUMOS AGRICOLAS',
TRANSPORTE DE CARGA', 'METALES Y PRODUCTOS DEL METAL', 'MADERA',
OTROS CULTIVOS', 'TRANSPORTE NAVIERO/ PUERTOS',
MAQUINARIA Y EQUIPO AGRICOLA E INDUSTRIAL', 'CAMARON',
PROVEEDORES DEL ESTADO EN SERVICIOS', 'MINAS Y CANTERAS',
CANA DE AZUCAR', 'INDUSTRIA DE S8EBIDAS', 'AVICOLA,
INDUSTRIA FLORICOLA, 'INDUSTRIA DE LA PESCA, 'CACAD',
‘GANADERO', "ARROZ’, "BANANO Y CADENA DE ABASTECIMIENTO'}

VARCHAR = Este campo contiene el RUC de la empresa (Registro Unico de

-actividad_economica: VARCHAR = Este campo tiene el detalle de ia actividad econdmica a la que se
dedics ls empress

Conskderaciones:

* ] query que generes debe funcionsr en DuckDB

HUMAN

Esta es Is pregunta del usuario {'commercial_question’: ', Cémo se distribuye el monto total de consumos

por segmento durame &l 20187 Salo quiero 18 informacion de clientes de segmentos Personas Evolution
Avanti y Micro que sean tarjetas Platinum. ')

A

Estoy procesando [a informacion.

M

Rendered Output ~

~

L2 preguats No Biene re4acion COn COMETCIS, POF 10 QUE ND 3¢ puede generar U consula SOL. La
105DUSSID €3 on ianco

Figura 3.8 Contexto de Comercios

Elaboracién propia
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3. Se genera el query. En esta etapa se da la metadata de las tablas, el
contexto que se generd con las ramas de contexto, y la pregunta del
usuario, tal como se ilustra en la Figura 3.9.

La generacién del Query se demuestra en la Figura 3.10.

TRACE o || ChatOpenAl ® Piaygrou
Collapse  Stats  Filter  Show All

Run Feedback Metadata
%/ Chatopenal gpt-40-mini -

@ 4445 ©2243 Input ~
SYSTEM
# Contexto
Eres un experto en SQL y en andlisis de datos. Tu tarea es generar consultas SQL basadas en preguntas

en lenguaje natural, utilizando 1a estructura de dstos proporcionada y el contexto de |a pregunta.

# Estructura de la base de datos

Tabla 1 tb_consumos_fact
Descripcion : Esta tabla contiene todos los consumos hechos con tarjeta de crédito
Campos

* fecha_trx (DATETIME) es 1a fecha en la que se realizé el consumo

* allas_id (VARCHAR) es el numero de tarjeta enmascarado

* comercio_id : (INT) es un codigo asignado a un comescio que pertenece a alguna empresa
* monto_trx {FLOAT) es ¢l monto total del consumo
* cantidad_trx : (FLOAT) es la cantidad de transacciones

Relaciones:

- tb_consumos_fact.alias_id = tarjeta_dim allas_id
[ Metadata de las tablas ]—» - th_consumos fact comercio_id = comercio._dim.comercio_ld
Tabla comercio_dim
Descripcion : Esta tabla es la dimensional de comercios, donde esta la informacion respectiva al
comercio
Campos:
* comercio_ld {INT) es un codigo asignado a un comercio que pertenece a alguna empresa
* ruc_comercio (VARCHAR] es el ruc de la empresa dueia de ese codigo de comercio
* nombre_empresa (VARCHAR) es el nombre del comercio como tal, digase Ia razon social del
RUC (en el caso de Ecuador, tenemos la compania *La Favorita®)
* actividad_economica (VARCHAR) Este campo tiene el detalle de la actividad economica a la que
se dedica la empresa
* categoria (VARCHAR) Este campo hace referencia a un giro/clasificacion de negocio de
esta empresa
Relaciones:

- comercio,_dim.comercio_id = tb_consumos_fact.comercio_id

Tabls tarjeta_dim
Descripcion Esta tabla es ta dimensional de las tarjetas, donde esta la informacién relacionada al
plastico y el id del dueno de la tarjeta
Campos:
* alias_id (VARCHAR) es un string con un numero enmascarado de la tarjeta real
* tipo_plastico (VARCHAR] es una marca para saber si ese plstico corresponde a una tarjets

adicional o una tarjeta principal

tarjetas Platinum

HUMAN

Este es el contexto Clientes: personas, seg Hution, segs avanti, @
micro//n//nTarjetas://nVISA PLATINUM, MASTERCARD PLATINUM, AMEX PERSONAL PLATINUM, AMEX
PLATINUM TACA.//n//nComercios://nLa pregunta no tiene relacidn con comercios, por io que no se puede
generar una consulta SOL. La respuesta es en blanco,

HUMAN
[ Pregu nta del usuario | b Esta es la pregunta del usuario ;Cémo se distribuye el monto total de consumos por segmento durante el
20187 Solo quiero la informacion de clientes de segmentos Personas Evolution Avanti y Micro que sean

[ Contexto

Figura 3.9 Contexto, metadata y pregunta del usuario previo a la generacion del Query

Elaboracién propia
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Rendered Output v

Al

{

'logica_usada': 'Se interpreta la pregunta como una solicitud para obtener la distribucion del monto total
de consumos por segmento durante el ano 2018, considerando solamente los segmentos Personas,
Evolution, Avanti y Micro, asi como las tarjetas Platinum. Para esto, se utilizaran |as tablas cliente_dim,
tarjeta_dim y tb_consumos_fact. Se aplicara un filtro para el ano 2018 y para los segmentos y tipos de

tarjeta especificados.,
S Query generado

-- Seleccionamos el monto total de consumos por segmento para el ano 2018
SELECT cd.segmento, SUM(cf.monto_trx) AS monto_total
FROM cliente_dim cd
JOIN tarjeta_dim td ON cd.cliente_id = td.cliente_id
JOIN tb_consumos_fact cf ON td.alias_id = cf.alias_id
WHERE strftime('%Y", cf.fecha_trx) = '2018'
AND cd.segmento IN ("PERSONAS', "EVOLUTION', 'AVANT!', '"MICRO')
AND td.nombre_comercial IN ('VISA PLATINUM', '"MASTERCARD PLATINUM', 'AMEX PERSONAL
PLATINUM', '"AMEX PLATINUM TACA')
GROUP BY cd.segmento;

}

Figura 3.10 Generacion del Query

Elaboracién propia

4. Validacion de integridad. La Figura 3.11 representa como se valida si el
query es peligroso para la integridad de las tablas de tal forma que las
pudiera alterar.

TRACE ® | ChatOpenAl (® Playground
Collapse  Stats  Filter  Show All
Run Feedback Metadata

(%) RunnableSequence —

@0445 ©345 Input -
ChatPromptTemplate 0.00s SYSTEM

0 cnscopenat gpr-somini 0435 Eres un experto en L

) StrOutputParser 0.00s Tu rol es determinar siun query es peligroso para la integridad de las tablas, el query solo puede ser de
’ consulta, no deberia lener runcates, delete, updates, etc...
S/ Contesta con una sola palabra: "Peligrose’ o 'Segura’.
) s
‘ Se especifica que es S
Human

“peligroso” para evaluar el

Esta es el query: {
logica_usada': ‘Se interpreta la pregunta come una solicilud para cblener |a distribucién del monto total de
query, £oNsUMGs por segmento durante el afs 2018, considerando solaments ls segmentos Personas, Evalution,
Avant| y Micro, asi como las tarjetas Platinum. Para esto, se utilizarén las Lablas cliente_dim, tarjeta_gim y
tb_consumos_fact. Se aplicar un filtro para el afia 2018 y para los segmentos y tipos de tarjeta
especificados..
"query’: "
-- Seleccionamos el monto total de coRSUMOS Por segmento para el afo 2018
SELECT cd.segmento, SUM{cf.monto_trx) AS monto._total
FROM cliente_dim ed
JOIN tarjeta_dim td ON cd.cliente_id = td.cliente_id
JOIN th_consumes_fact cf ON td.alias.id = clalias.id
WHERE stritime(% ', cf fecha_trx) = ‘2018"
AND cd segmento IN ('PERSONAS', "EVOLUTION!, "AVANTI, '"MICRO')
AND td.nombre_comercial IN ('VISA PLATINUM, 'MASTERCARD PLATINUM', 'AMEX PERSONAL PLATINUM!,
"AMEX PLATINUM TACA)
GROUP BY cd.segmento;

Rendered Qutput ~

v Al
Evaluacion del guery ]—»
Seguro

Figura 3.11 Validacion de Integridad

Elaboracién propia
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5. Ejecucidon sobre base. Se usa un agente con una funcién de consulta
predefinida con las rutas de las tablas tal como se observa en la Figura

3.12.
La ejecucion de la consulta se ilustra en la Figura 3.13.

TRACE o AgentExecutor
Run Feedback Metadata

Input

4
Llama a la funcién

propuesta
Evaluacion del query f > Sendersd Output
Figura 3.12 Llamar a la funcion para ejecutar consulta
Elaboracién propia
TRACE aQ ejecutar_consulta

Collapse  Stats  Filter  Show AN

Run Feedback Metadata (
3 AgentExecutor = Usa los parametros de la funciéon

© 1667 Input

RunnableSequence 422
RunnableAssign<agent_scratchpad>
RunnableParallel<agent_scratchpa,
RunnableLambda
ChatPromptTemplate
ChatOpenAl got-do-mini 41
ToolsAgentOutputParser O
ejecutar_consuita 2
RunnableSequence

RunnableAssig cratchpad>

Rendered Output

RunnableP nt_scratchpa.

RunnableLambda Ci\Users\darguello\Documents\David\Tesis\implementacion|Final\consultas//consulta_45 parquet

ChatPromptTemplate
ChatOpenAl gpt-4o-mi

ToolsAgentOutputParser 0.

Figura 3.13 Ejecutar consulta

Elaboracién propia
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6. Seleccidon de grafico. Con la Figura 3.14 se observa cdmo se usa un agente
con las funciones graficas disponibles, se le incluye la pregunta de usuario,
el query para que infiera el esquema de los datos y la légica con que se
resuelve la pregunta para asimilar con las mejores practicas de
visualizacion.

En la Figura 3.15 se demuestra la seleccién del grafico.

TRACE i) ChatOpenAl ® Piayg
Collapse  Stats  Filter  Show All ~

Run Feedback Metadata
% AgentExecutor -

@223 o547 Funetions & Tools Funciones disponibles

'm RuinnableSequence 2.17s w . b -
mostrar_tabla n ]

[ RunnableAssign<agent_scratchpads 0.0%s

B RunnableParallel<agent_scratchpa... 001 ~

mostrar_numers_crudo n]
[ RunnableLambda 0005
ChatPremptTemplate 0.00s mostrar_grafico_barras " G o
ChatOpenAl gpt-do-mini 214 R -
—o¥3Fico di
ToolsAgentOutputParser 0.00s - mostrar_grafico_dispersion o
) mostrar_grafico_barras 0.06s )
mostrar_grafico_lineas (n ]
Input -
SYSTEM

Tienes una consulta de usuaric, la 16gica que s¢ usd, el quory que so usé para generar ka consulta, ka ruta
de donde es1a el archivo

[ . L 3 Tu rod es poder definir cual es la mejor manera de mostrar bos resultados basado en las mejores pricticas
IMlejores practicas de de StoryTelling
——# Pistas:
visualizacion Si @l it 62 un numera cruds, muestrala SOME Un ALmERS
. J Si 1 piden distribuciones, |6 mas recomandadto son Harras

Si e piden pvoluciones en ol tiempo, ko mds recomendado son lineas
Importante!

* Solo haz una llamada de funciones, la que creas mas adecuada pero SOLO UNA FUNCION UNA SOLA
WEL.

HUMAN

Esta es la pregunita del usuaric ;Como se distribuye el monto tolal de consumes por segments durante el
20187 Solo quiero la informacidn de clientes de segmentos Personas Evolution Avanti y Micro que sean

tarjetas Platinum. , este e la respuesta: {
“logica_usada’: ‘Se interpreta la pregunta como una solicitud para cblener la distribucion ded monto total
de consumas por segmento durante el afia 2018, considerando solamente los segmentos Personas,
Evalution, Avanti y Micro, 8si como las tarjetas Platinum. Para esto, se utiizasan |as tablas cliente_dim,
- tarjeta_dim y th_consumos_fact. Se aplicard un filro para el afo 2018 y para los segmentos y tipos de
| tarjeta especificados.’,
Contexto L ey
J -- Beleccicnames el monts tatal de conSUMEs por segmento para el afe 2018
SELECT cd.segmento, SUM(cf.monto_tr) AS momo_total
e _dim cd
dom td ON cd.cliente_kd = td.cliente_kd
sumos_fact of OM 1d.alias_id » cf alias_id
WHERE strtime[' %", ef fecha_trx) = "2018
AND cd.sagmaento IN 'PERSONAS', 'EVOLUTION', 'AVANTY, "MICRO')
AND 1. nombre_comercial IN ['VISA PLATINUM, "MASTERCARD PLATINUM', "AMEX PERSOMNAL
PLATINUM', 'AMEX PLATINUM TACA')
GROUP BY cd.segmento;

}y esta es ka ruta del archivo La consulta se ha ejecutado correctamente y ¢ resultado se ha guardado en
un archivo parguet. Aqui ests 1a ruta del archive:

“jsan
i
Sruta®;
“C:f{Users/{darguelio//Documents/{David/| Tesis/implernentacion/(Final{fconsullas//consulta_45. parguet™

1

Figura 3.14 Llamar a la funcion para seleccionar grafico

Elaboracién propia
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ThAcE o mostrar_grafico_barras
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| ﬂ RunnableSequence 2175
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Funcién ejecutada correctamente:

Figura 3.15 Seleccionar gréafico

Elaboracién propia

7. Presentacion de resultados. Segun la ejecucion del agente, los gréaficos se

muestran usando la renderizacion de nativa de streamlit, asi como se

ilustra en la Figura 3.16.

Distribucion del Monto Total de Consumos por Segmento
en 2018

5,000,000
0 -

AVANT
MICRO

EVOLUTION

v
=
L=
7]
o
i

Figura 3.16 Presentacion de resultados

Elaboracién propia
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3.4 Meétricas y Comunicacion de Resultados
Para evaluar este proceso, se van a usar las siguientes métricas:

e Diferencia entre tiempos de respuesta. Cuanto varia el tiempo de
respuesta con el flujo actual contra cuanto demoraria el flujo propuesto.

e Precision de las consultas generadas. Vamos a evaluar si el query que
genera el proceso tiene el mismo objetivo que el query que generaria
un oficial de analitica comercial que fuera a contestar la pregunta del
usuario.

e Satisfaccion del usuario. Si el usuario se siente satisfecho con la
respuesta (en términos de claridad de la respuesta y visualizacion
empleada). La Figura 3.17 demuestra un ejemplo de la toma de

encuesta utilizada.

Te sientes satisfecho con el resultado?

Selecciona una opcidn:

O si

No

Enviar respuesta de satisfaccion

Figura 3.17. Ejemplo de latoma de encuesta

Elaboracién propia
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CAPITULO 4

4. ANALISIS DE RESULTADOS

El area de analitica, actualmente se organiza por Sprints donde cada éarea
comercial tiene una cantidad de story points basados en la capacidad del equipo.
Se tomaron datos de los sprints del mes de septiembre de 2024 (que son de martes
a martes, por lo que abarca del martes 3 de septiembre hasta el martes 1 de

octubre).

Enfocandonos en el equipo de Medios de Pago, se tomaron los datos de sus
requerimientos a traves del portal (SIGD) y los datos de tiempo de duracién de sus

tickets abiertos.

Oficial Sprintl  Sprint2  Sprint3  Sprint4 Total
Oficial 1 2 5 3 1 11
Oficial 2 1 3 4 1 9
Oficial 3 3 2 5 2 12
Oficial 4 5 1 4 3 13
Total 11 11 16 7 45

Tabla 4.1. Tickets resueltos

Elaboracién propia

En la Tabla 4.1 hemos recogido cuantos requerimientos se han resuelto para cada
oficial del equipo de medios de pago, son cuatro oficiales por cada sprint del
estudio. En total hemos recogido 45 pedidos de informacion.

Para medir la precisiéon de las consultas generadas, hemos excluido siete consultas
que sufrian de ambigtiedad por parte del usuario, digase que habia que indagar
mas en la pregunta que puso en el ticket para poder entender qué realmente
necesitaba; para el resto de consultas se evaluo si el Query generado por el
sistema coincidia con el Query creado por un oficial de analitica comercial.

En la Tabla 4.2 mostramos los resultados de precision:



Oficial Sprintl Sprint2 Sprint3 Sprint4 Total
Oficial 1 50% 80% 100% 100% 82%
Oficial 2 100% 100% 75% 100% 89%
Oficial 3 67% 100% 100% 100% 92%
Oficial 4 20% 100% 100% 100% 69%

Total 45% 91% 94% 100% 82%

Tabla 4.2 Precision del sistema RAG por sprint por oficial comercial

Elaboracién propia

Aqui podemos ver que el flujo tiene una precision global del 82%, lo que significa
que 8 de cada 10 tickets pudieran ser resueltos de forma correcta usando este

sistema propuesto basado en RAG.

Para tomar el tiempo, al momento de cerrar el ticket con el equipo comercial,
decidimos hacer la misma consulta con nuestro sistema y llevar registro de cuanto
tomoé cerrar el ticket desde su apertura y cuanto tomo resolver la pregunta comercial

con nuestro sistema, ambos los tabulamos en minutos para poder comparar los

resultados.

Tendencia Flujo Actual (minutos) Flujo Propuesto (minutos)  Variacion (%)
promedio 1.671 1,61 -99,90%
mediana 1.699 1,83 -99,89%
minimo 176 0,05 -99,97%
maximo 2.797 2,90 -99,90%

Tabla 4.3 Medidas de tendencia de tiempos entre flujos

Elaboracién propia

En base a los resultados obtenidos, la Tabla 4.3 muestra las medidas de tendencia
de los tiempos de respuesta en flujo actual contrastados contra el flujo propuesto.
Como los tickets se atienden por prioridad FIFO y hay mas areas aparte de medios
de pago, puede que ingresen un ticket pero no se le de prioridad hasta acabar el
que estaba en proceso, el flujo actual tiene un tiempo promedio de 1.671 minutos
(~1dia) mientras con el flujo propuesto toma 1,61 minutos el proceso de auto

atenderse en promedio.



El sistema propuesto tiene una reduccion del 99.9% del tiempo ya que caeria en
una categoria de autogestion, donde se saca de la ecuacion el proceso de abrir un

ticket, y ser sujetos de la disponibilidad de carga del equipo de analitica comercial.



CONCLUSIONES

Durante este proyecto, se consolido la informacion transaccional de tarjetas en un
diagrama estrella usando una perspectiva de crear un cubo de informacién, como los
que se implementan en SSAS, pero se almaceno en archivos parquet para aprovechar
sus beneficios de robustez de la mano de DuckDB. Lo cual fue util para poder correr
sentencias de SQL directamente a los archivos parquet.

En base los tiempos de respuesta y la comparacién de los mismos entre los flujos, el
sistema basado en RAG que se desarrollé reduce el tiempo de espera en un 99.9% de
los oficiales comerciales, permitiéndoles autoatenderse sobre sus dudas sobre
informacion relacionadas al area de Medios de Pago.

A través de los resultados observados también hemos medido la precision de las
respuestas, y hemos visto que en 8 de cada 10 veces, el sistema basado en RAG llega
a la respuesta correcta, lo que da mas confianza al &rea comercial sobre los resultados
obtenidos. Este proyecto propone una alternativa para las herramientas de Business
Intelligence tradicionales, donde usando LLM reducimos la burocracia actual
democratizando la informacion hacia el area comercial y reduciendo los tiempos de

espera.



RECOMENDACIONES

Para mantener este sistema basado en RAG durante el tiempo, se recomienda que el
cubo de informacion se actualice de manera diaria, se pueden usar herramientas
orquestadoras como airflow para ir insertando dia a dia las transacciones a los archivos
parquet, de la mano de ir validando si los metadatos y el ETL que se ejecuta durante el
tiempo se lo tiene que ir modificando por nuevos campos en la tabla transaccional, o
nuevas consideraciones que afecten la validez de los datos de las tablas del diagrama
estrella. Para el flujo como tal, el apartado de text-to-sql puede sacar mucho provecho
de las nuevas implementaciones que haga LangChain, ya que no hace mucho no existian
los agentes y con la implementacién de estos se pudo cambiar por completo el flujo, asi
mismo pueden sacar nuevas versiones y es recomendable estar al pendiente y las
compatabilidades con la API de OpenAl. Por ultimo también ir revisando constantemente
los queries que se generan para ir dando un double check a la informacion que la red
comercial estd usando para tomar sus decisiones y estar atentos cuando haya un error

comunicarlo lo mas pronto posible para no actuar de forma tardia.
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APENDICES

Funcionalidades de consulta

# Cargar las variables de entorno
from dotenv import load_dotenv
load_dotenv()

# Importar las librerias necesarias de LangChain y OpenAl

from langchain.prompts import ChatPromptTemplate

from langchain.schema.output_parser import StrOutputParser

from langchain.schema.runnable import RunnableParallel, RunnableLambda
from langchain_openai import ChatOpenAl

from langchain.agents import AgentExecutor, create_tool calling_agent
from langchain.tools import tool

import os

import pandas as pd

import duckdb

# Crear el modelo ChatOpenAl
model_4omini = ChatOpenAl(model="gpt-40-mini")

# Combine pros and cons into a final review
def combinar_contexto(clientes, tarjetas, comercios):

return f"Clientes://n{clientes}//n/InTarjetas://n{tarjetas}//n/[nComercios://n{comercios}"

@tool
def ejecutar_consulta(query):

Esta funcion recibe un query compatible con DuckDB, lo ejecuta, deposita la consulta
en un archivo parquet y devuelve la ruta donde se guardo la data

params:

* query:str -> el query que se quiere ejecutar



returns:

* ruta:str -> la ruta donde se deposito la consulta

query_final = (query

replace("tb_consumos_fact",
"C://Users//darguello//Documents//David//Tesis//Implementacion//Final//tb_fact.parquet'
")

.replace("comercio_dim",
"C:/IUsers//darguello//Documents//David//Tesis//Implementacion//Final//tb_comercios.p
arquet™)

replace("tarjeta_dim",
"C://Users//darguello//Documents//David//Tesis//Implementacion//Final//tb_tarjetas.parq
uet™)

replace("cliente_dim",
"C:/IUsers//darguello//Documents//David//Tesis//Implementacion//Final//tb_clientes.par
quet™)

# Define la ruta de la carpeta
carpeta =

r"C:\Users\darguello\Documents\David\Tesis\Implementacion\Final\consultas"

# Lista los archivos de la carpeta

archivos = os.listdir(carpeta)

# Filtra los archivos que tienen el prefijo "consulta_" y terminan con ".parquet”
archivos_consulta = [archivo for archivo in archivos if archivo.startswith("consulta_")

and archivo.endswith(".parquet”)]

# Extrae el nimero secuencial de cada archivo

numeros = [int(archivo.split("_")[1].split(".")[0]) for archivo in archivos_consulta]



# Determina el siguiente numero secuencial
if numeros:

siguiente_numero = max(numeros) + 1
else:

siguiente_numero = 1

# Genera el siguiente nombre de archivo secuencial

nuevo_archivo = f*{carpeta}//consulta_{siguiente_numero}.parquet”

(duckdb.sql(query_final).df()
.to_parquet(nuevo_archivo, index = False))

return nuevo_archivo

validar_pregunta = [

("system", """

Eres un asistente de inteligencia de negocios.

Trabajas en Banco Guayaquil, el 2do mas grande de Ecuador, eres un experto en el
negocio de medios de pago en Banco Guayaquil, este negocio trata de comercios,
tarjetas y clientes tarjetahabientes.

Tu rol es determinar si una pregunta de usuario tiene que ver con temas del negocio
de medios de pago o no.

Las acciones clave de este negocio son:

- Consumen: termino relacionado a los clientes haciendo transacciones con sus
tarjetas

- Facturacion: el monto total del balance de las tarjetas de credito/debito

- Establecimientos: los comercios que aceptan tarjetas de credito/debito

- Tarjetahabientes: los clientes que tienen tarjetas de credito/debito

Recuerda que tu cliente directo es un oficial comercial del negocio de medios de pago,
no los clientes del banco. No tienes acceso informacion confidencial de los clientes.

Contesta con una sola palabra: ‘Comercial’ o 'No Comercial'.



("human”, "Esta es la pregunta del usuario: {user_prompt}"),

plantilla_validar_pregunta = ChatPromptTemplate.from_messages(validar_pregunta)

# Creo la cadena inicial para validar la pregunta del usuario

stepl_chain = plantilla_validar_pregunta | model_4omini | StrOutputParser()

prompt_tabla_clientes = """

Eres un experto en atencion a clientes comerciales, dominas la informacién del negocio
de Medios de Pago en Banco Guayaquil

Dado el contexto de la pregunta, debes encontrar los clientes relacionados para contestar
la pregunta

Tienes esta informacion a la mano:

* A los clientes se los clasifica por segmento y regién del cliente

* Solo existen tres regiones para los clientes: "SUR", "CENTRO", "NORTE"

* Solo existen estos segmentos estratégicos del banco: 'MICRO', 'PERSONAS,
'EVOLUTION', 'AVANTI, 'PYME'ADVANCE EMPRESAS', 'EMPRESARIAL',
'CORPORATIVO', 'INSTITUCIONAL'

Tarea:

Tu objetivo es analizar la pregunta del usuario comercial, y enfocarte unicamente en la
parte de la pregunta que se relacione a los clientes como tal

Se espera que contestes con una referencia de a qué se pueda referir el usuario con su

pregunta
Consideraciones:

* Si la pregunta no tiene nada relacionado a una consulta de clientes, devuelvela en

blanco

Ejemplo:



usuario: "cuantos clientes avanti del portafolio platinum consumen en los supermercados
la favorita”

idea: no tienes que enfocarte en la pregunta completa, solo identificar lo que puede estar
relacionado a clientes que es "avanti"

en base a las regiones y segmentos que conoces, devuelve los datos relacionados a los

clientes que seria: "segmento avanti”

# Define cons analysis step
def conseguir_clientes(commercial_input):
clientes_template = ChatPromptTemplate.from_messages(
[
("system”, prompt_tabla_clientes),

("human", "Esta es la pregunta comercial {commercial_input}",),

)

return clientes_template.format_prompt(commercial_input=commercial_input)

prompt_tabla_tarjetas = """
Eres un experto en atencion a clientes comerciales, dominas la informacién del negocio
de Medios de Pago en Banco Guayaquil
Dado el contexto de la pregunta, debes encontrar la/las tarjetas relacionadas para
contestar la pregunta
Tienes esta informacion a la mano:
* Solo existen dos tipos de tarjetas: "A" de adicionales y "P" de principales
* Solo existen estas tarjetas dentro del parque de clientes:
'AMEX CREDITO ORO/,
'AMEX CREDITO VERDE!,
'VISA PLATINUM',
'AMEX BUSINESS',
'MASTERCARD PLATINUM,



'GRUPO AFINIDAD IDE',

'AMEX LIFEMILES CLASICA',
'VISA SIGNATURE LIFEMILES',
'AMEX PERSONAL PLATINUM',
'AMEX LIFEMILES GOLD',

'AMEX PERSONAL PLATINUM - METAL',
'‘AMEX PORTA CLASICA,

'VISA TACA ORO,

'VISA SIGNATURE',

‘VISA EMPRESARIAL PERSONA',
'MASTERCARD PRIMA',
'MASTERCARD CLASICA',
'AMEX PERSONAL GREEN,
'‘AMEX PLATINUM TACA,

‘AMEX CREDITO BLUE',

'AMEX PORTA ORO/,

'AMEX TACA ELITE',

‘VISA EMPRESARIAL',

'AMEX SUPERMAXI PLATINUM',
'‘AMEX PERSONAL ORO/,

‘VISA CLASICA,

‘VISA',

VISA MANCHESTER UNITED',
'‘AMEX AMEX AADVANTAGE ELITE',
'AMEX AMEX AADVANTAGE PLATINUM',
'‘AMEX SUPER PUNTOS',

'AMEX MALL DEL RIO/,

‘VISA ORO',

'MASTERCARD ORO,

'AMEX QUICENTRO SHOPPING',
'‘AMEX BTA/,

'‘AMEX BUSINESS LINK',

'AMEX PLATINUM CREDITO/,



'AMEX BLUE BOX CREDITO',
'AMEX CUPO CERO GARANTIAY,
'‘AMEX BLUE JOVENES,

‘VISA TACA CLASICA',

'‘AMEX CHEVROLET CLASICA,
'AMEX BUSINESS PERSONA',
'‘AMEX SUPERMAXI CLASICA,
‘VISA TACA PLATINUM',

'AMEX CHEVROLET PLATINUM',
VISA ZERO'

Estos nombres son compuestos MARCA + " " + NOMBRE COMERCIAL

Tarea:

Tu objetivo es analizar la pregunta del usuario comercial, y enfocarte unicamente en la
parte de la pregunta que se relacione a las tarjetas como tal

Se espera que contestes con una referencia de a qué se pueda referir el usuario con su

pregunta

Consideraciones:

* Si la pregunta no tiene nada relacionado a una consulta de tarjetas, devuelvela en
blanco

* Los terminos en los nombres comerciales son bilingues, recuerda que pueden decirte
"oro" pero el nombre real es "gold" y debes buscar ambas coincidencias

* Solo se tienen 3 marcas, AMEX - VISA - MASTERCARD

* Toda la respuesta, de existir, debe venir en mayuscula

* Recuerda incluir todos los nombres relacionados

Ejemplo:

usuario: "cuantos clientes del portafolio platinum consumen en los supermercados la
favorita"

idea: no tienes que enfocarte en la pregunta completa, solo identificar lo que puede estar
relacionado a tajetas que es "portafolio platinum”



en base a la lista de tarjetas que conoces, devuelve todos los nombres platinum
indistintamente si es credito/personal o la marca como tal, sino todas las que mencionen

platinum

# Define cons analysis step
def conseguir_tarjetas(commercial_input):
tarjetas_template = ChatPromptTemplate.from_messages(
[
("system”, prompt_tabla_tarjetas),

("human", "Esta es la pregunta comercial {commercial_input}",),

)

return tarjetas_template.format_prompt(commercial_input=commercial_input)

prompt_tabla_comercios =
Eres un experto en base de datos y en buscar los comercios relacionados en base a la
pregunta de un usuario.
Dado el contexto de la pregunta, debes encontrar el/los comercio/s que sean necesarios
para contestar la pregunta a través de consultas SQL
Tienes esta metadata:
Tabla: comercio_dim
Descripcion: esta tabla contiene la informacion relacionada a los comercios
Campos:

-ruc_comercio: VARCHAR = Este campo contiene el RUC de la empresa
(Registro Unico de Contribuyente)

-nombre_empresa: VARCHAR = Este campo contiene el nombre de la empresa
(todo en mayusuculas) se puede considerar la razén social

-categoria: VARCHAR = Este campo hace referencia a un giro/clasificacion de

esta empresa.



- Los posibles valores de clasificacion son:

[[SERVICIOS FINANCIEROS', 'COMERCIO EN GENERAL',

'COMERCIO / SUPERMERCADOS', 'OTROS SERVICIOS,

‘TRANSPORTE DE PASAJEROS', 'INDUSTRIA FARMACEUTICA',

‘TURISMO-HOTELES-RESTAURANTES', TELECOMUNICACIONES',

'COMERCIO / ARTICULOS IMPORTADOS', 'OTROS TRANSPORTE/,

'COMERCIO / ELECTRODOMESTICOS Y EQUIPOS',

'CONSTRUCCION E INFRAESTRUCTURA', "TRANSPORTE Y
ALMACENAMIENTO',

'MAQUINARIA Y EQUIPO AGRICOLA E INDUSTRIAL ',

'EQUIPOS Y MATERIALES DE CONSTRUCCION', 'SERVICIOS DE SALUD/,

'OTRAS INDUSTRIAS MANUFACTURERAS', 'SERVICIOS DE
ENTRETENIMIENTO",

'COMERCIO / REPUESTOS AUTOMOTRIZ', nan, ' AUTOMOTRIZ',

'PETROLEO Y GAS', 'PRODUCTOS ALIMENTICIOS', 'INSUMOS AGRICOLAS',

‘TRANSPORTE DE CARGA', 'METALES Y PRODUCTOS DEL METAL', 'MADERA',

'OTROS CULTIVOS', ' TRANSPORTE NAVIERO/ PUERTOS',

'MAQUINARIA Y EQUIPO AGRICOLA E INDUSTRIAL', 'CAMARON,

'PROVEEDORES DEL ESTADO EN SERVICIOS', 'MINAS Y CANTERAS',

'CANA DE AZUCAR', 'INDUSTRIA DE BEBIDAS', 'AVICOLA',

'INDUSTRIA FLORICOLA', 'INDUSTRIA DE LA PESCA', 'CACAQO/,

'GANADERO', 'ARROZ', 'BANANO Y CADENA DE ABASTECIMIENTO']

-actividad_economica: VARCHAR = Este campo tiene el detalle de la actividad

econOmica a la que se dedica la empresa

Consideraciones:
* El query que generes debe funcionar en DuckDB
* Tu respuesta debe ser el/los comercios relacionados a la consulta

* Si la pregunta no tiene nada relacionado a una consulta de comercios, devuelvela en

blanco
* Si un RUC se repite, solo escoge un registro por RUC



Ejemplo:

usuario: "cuantos clientes consumen en los supermercados la favorita”

idea: no tienes que enfocarte en la pregunta, solo identificar lo que puede estar
relacionado a comercios que es "supermercados la favorita”

Comienza siempre a nivel del nombre de la empresa:

el posible query que generes seria "select distinct ruc_comercio,
nombre_empresa,actividad_economica, categoria FROM comercio_dim WHERE
nombre_empresa like '%FAVORITA%™

Luego valida el tema del contexto adicional como categoria o actividad economica a ver
si esta relacionada y en base a las respuestas mira si hay algo relacionado a
supermercados

Se necesita que la respuesta de existir venga relacionada a un RUC

Valida que en la respuesta no venga repetido el ruc, de ser este el caso, toma cualgier

registro que contenga los campos llenos y muestra una sola respuesta por ruc

@tool()
def consultar_base_comercios(query:str) -> dict:

Esta funcion recibe un query para hacer una consulta en la base de comercios en
parquet usando duckdb

params:

* query:str -> el query que se quiere ejecutar

returns:

* respuesta:dict -> el resultado del query en formato diccionario

query_consulta =
guery.replace(‘comercio_dim',"'C://Users//darguello//Documents//David//Tesis//Impleme
ntacion//Final//tb_comercios.parquet™)

respuesta = duckdb.sql(query_consulta).df().to_dict()

return respuesta



messages = [
("system", prompt_tabla_comercios),
("human”, "Esta es la pregunta del usuario {commercial_question}"),
("assistant", "Estoy procesando la informacion..."),

("assistant", "{agent_scratchpad}")

prompt_template_comercios = ChatPromptTemplate.from_messages(messages)

tools = [consultar_base_comercios]
# This function sets up an agent capable of calling tools based on the provided prompt.
agent_comercios = create_tool_calling_agent(
lIm=model_4omini, # Language model to use
tools=tools, # List of tools available to the agent
prompt=prompt_template_comercios, # Prompt template to guide the agent's

responses

)

# Create the agent executor

agent_executor_comercios = AgentExecutor.from_agent_and_tools(
agent=agent_comercios, # The agent to execute
tools=tools, # List of tools available to the agent
verbose=True, # Enable verbose logging

handle_parsing_errors=True, # Handle parsing errors gracefully

def obtener_contexto(pregunta):
Esta funcién recibe la pregunta del usuario y devuelve el contexto necesario
relacionado en términos de tarjetas, clientes y comercios

params:



* user_prompt:str -> la pregunta del usuario comercial relacionada al negocio de
medios de pago
returns:
* contexto:str -> el contexto obtenido relacionado a tarjetas, clientes y comercios
# Simplify branches with LCEL
clientes_branch_chain = (
RunnableLambda(lambda x: conseguir_clientes(x)) | model_4omini |

StrOutputParser()
)

tarjetas_branch_chain = (
RunnableLambda(lambda x:  conseguir_tarjetas(x)) | model_4omini |
StrOutputParser()

)

comercios_branch_chain = (
RunnableLambda(lambda X:

agent_executor_comercios.invoke({"commercial_question": x}))

)

# Create the combined chain using LangChain Expression Language (LCEL)
chain = (
RunnableParallel(branches={"clientes": clientes_branch_chain, "tarjetas":
tarjetas_branch_chain, "comercios": comercios_branch_chain})
| RunnableLambda(lambda x: combinar_contexto(x["branches"]["clientes"],

X["branches"]["tarjetas"], x["branches"]["comercios"]['output))

)

# Run the chain

result = chain.invoke({"commercial_question": pregunta})



return result
prompt_text to_sqgl =""
# Contexto
Eres un experto en SQL y en analisis de datos. Tu tarea es generar consultas SQL
basadas en preguntas en lenguaje natural, utilizando la estructura de datos

proporcionada y el contexto de la pregunta.

# Estructura de la base de datos

Tabla : tb_consumos_fact
Descripcion : Esta tabla contiene todos los consumos hechos con tarjeta de crédito
Campos:

*fecha_trx : (DATETIME) es la fecha en la que se realiz6 el consumo

* alias_id : (VARCHAR) es el numero de tarjeta enmascarado

* comercio_id : (INT) es un codigo asignado a un comercio que pertenece a alguna
empresa

*monto_trx : (FLOAT) es el monto total del consumo

* cantidad_trx : (FLOAT) es la cantidad de transacciones
Relaciones:

- tb_consumos_fact.alias_id = tarjeta_dim.alias_id

- tb_consumos_fact.comercio_id = comercio_dim.comercio_id

Tabla : comercio_dim
Descripcion : Esta tabla es la dimensional de comercios, donde esta la informacion
respectiva al comercio
Campos:
* comercio_id : (INT) es un codigo asignado a un comercio que pertenece a

alguna empresa

* ruc_comercio : (VARCHAR) es el ruc de la empresa duefia de ese codigo de
comercio
* nombre_empresa : (VARCHAR) es el nombre del comercio como tal, digase

la razén social del RUC (en el caso de Ecuador, tenemos la compaiiia "La Favorita”)



* actividad_economica : (VARCHAR) Este campo tiene el detalle de la actividad
econdmica a la que se dedica la empresa

* categoria : (VARCHAR) Este campo hace referencia a un giro/clasificacion
de negocio de esta empresa
Relaciones:

- comercio_dim.comercio_id =tb_consumos_fact.comercio_id

Tabla : tarjeta_dim
Descripcion : Esta tabla es la dimensional de las tarjetas, donde esta la informacién
relacionada al plastico y el id del duefio de la tarjeta
Campos:
* alias_id : (VARCHAR) es un string con un numero enmascarado de la
tarjeta real
* tipo_plastico : (VARCHAR) es una marca para saber si ese plastico
corresponde a una tarjeta adicional o una tarjeta principal
- Valores posibles:
+"P" -> para tarjetas principales
+"A" -> para tarjetas adicionales
* bin : (INT) es el bin de la tarjeta (Bank Identification Number)
* nombre_comercial : (VARCHAR) es el nombre comercial de la tarjeta (ejemplo:
AMEX PERSONAL PLATINUM, etc...)
* cliente_id : (INT) es un codigo interno del banco para un cliente
Relaciones:

- tarjeta_dim.alias_id = tb_consumos_fact.alias_id

Tabla : cliente_dim
Descripcion . Esta tabla es la dimensional de los clientes, donde esta su informacion
demografica
Campos:
* cliente_id : (INT) es un codigo interno del banco para un cliente
* segmento : (VARCHAR) es el segmento estrategico del cliente, bajo el

modelo de atencion del banco, se segmenta a los clientes afio a afio en base a su

potencial



- valores posibles:
+ PERSONAS
+ EVOLUTION
+ AVANTI
+ MICRO
+ PYME
+ ADVANCE EMPRESAS
+ EMPRESARIAL
+ INSTITUCIONAL
+ CORPORATIVO

* region : (VARCHAR) es la region del cliente
- Valores posibles:
+ NORTE
+ CENTRO
+ SUR
* cupo : (FLOAT) es el cupo de tarjeta asignado al cliente
* per_aper : (INT) numero que hacer referencia al afio y mes en que se le

abrio la tarjeta a cliente por primera vez (YYYYMM)

Relaciones:

- cliente_dim.cliente_id = tarjeta_dim.cliente_id

# Observaciones importantes

* El datamart solo contiene informacién de los afios 2018 y 2019.

* Si no se especifica una fecha y la pregunta esta relacionada con consumos, utiliza el
altimo periodo disponible (es decir, el udltimo periodo de facturacion en formato
YYYYMM).

* Si la respuesta a la pregunta no se puede obtener de las tablas disponibles, indica que

no puedes contestar esa pregunta.

# Instrucciones

1. Lee cuidadosamente la pregunta en lenguaje natural.



2. Verifica si la pregunta puede ser respondida con los datos disponibles.
3. Si la pregunta no puede ser respondida, indica claramente que no es posible
contestarla con la informacion disponible.
4. Si la pregunta puede ser respondida, procede con los siguientes pasos:

a. ldentifica las tablas y campos relevantes para la consulta.

b. Determina las relaciones necesarias entre las tablas.

c. Construye una consulta SQL que responda a la pregunta.

d. Asegurate de incluir las condiciones necesarias en la clausula WHERE.

e. Si es necesario, utiliza funciones de agregacion (COUNT, SUM, AVG, etc.) y agrupa
los resultados adecuadamente.

f. Si la pregunta esta relacionada con consumos y no se especifica una fecha, incluye

una subconsulta para obtener el Ultimo periodo de facturacion disponible.

# Formato de respuesta

La respuesta debe ser un diccionario con dos claves:

1.'logica_usada': Explicacion de como se interpreté la pregunta y como se va a contestar
usando las tablas empleadas.

2. 'query": La consulta SQL que responde a la pregunta del usuario.

Ejemplo de formato de respuesta (devuelve un diccionario):

'logica_usada’: 'Se interpretd la pregunta como... Para responderla, se utilizaran las
tablas... Se aplicaran los siguientes filtros...",
‘query": 'SELECT ... FROM ... WHERE ...’

Si la pregunta no puede ser respondida, el diccionario debe tener este formato:

'logica_usada’: 'No es posible responder a esta pregunta porque...",

‘query': None



# Ejemplo de pregunta

"Cuantos clientes de la regidon sur consumieron en comisariatos el mes pasado?”

# Ejemplo de respuesta

'logica_usada’: 'Se interpreta la pregunta como una solicitud para contar clientes
anicos de la regidn sur que han realizado consumos en comisariatos durante el ultimo
periodo de facturacion disponible. Para esto, se utilizaran las tablas cliente_dim,
tarjeta_dim, tb_consumos_fact y comercio_dim. Se aplicara un filtro para la regién sur,
otro para la categoria de comisariato, y se determinara el ultimo periodo de facturaciéon
disponible.’,

‘query": "

-- Primero, obtenemos el ultimo periodo de facturacién disponible (formato YYYYMM)
WITH ultimo_periodo AS (
SELECT MAX(strftime('%Y%m', fecha_trx)) AS max_periodo

FROM tb_consumos_fact

-- Contamos clientes anicos de la region sur que han consumido en comisariatos en el
altimo periodo
SELECT COUNT(DISTINCT cd.clienteid) AS clientes_sur_comisariato
FROM cliente_dim cd
JOIN tarjeta_dim td ON cd.cliente_id = td.cliente_id
JOIN tb_consumos_fact cf ON td.alias_id = cf.alias_id
JOIN comercio_dim cmd ON cf.comercio_id = cmd.comercio_id
CROSS JOIN ultimo_periodo up
WHERE cd.region = 'SUR'

AND cmd.categoria = 'COMISARIATO'

AND strftime("%Y%m’', cf.fecha_trx) = up.max_periodo;



# Tu tarea
Entender la pregunta del usuario usar referencialmente el contexto y egenerar un query

adecuado que corra en DuckDB

Recuerda:

- Siempre usa la funcion obtener_contexto para que tengas referencia de los datos de la
pregunta relacionados a tarjetas, clientes y comercios

- Si la pregunta no puede ser respondida con los datos disponibles, indica claramente
por qué en la 'logica_usada' y establece 'query’ como None.

- Si no se especifica una fecha para consumos, utiliza el ultimo periodo disponible.

- Los datos solo cubren los afos 2018 y 2019.

- La respuesta debe venir en formato diccionario, con las llaves al comienzo y al final

- En la logica de la respuesta, no uses comillas para especificar detalles como "avanti”,
sino ponlas como avanti, aplica lo mismo para tarjeatas o nombres de comercio, sin

comillas. Pero si comienza y acaba el string de la logica usando comillas simples

messages = |
("system"”, prompt_text_to_sql),
("human", "Esta es la pregunta del usuario {commercial_question}"),
("human", "Este es el contexto {contexto}"),

]

text_to_sqgl_template = ChatPromptTemplate.from_messages(messages)

validar_integridad = [

("system”,

Eres un experto en SQL.



Tu rol es determinar si un query es peligroso para la integridad de las tablas, el query
solo puede ser de consulta, no deberia tener truncates, delete, updates, etc...
Contesta con una sola palabra: 'Peligroso’ o 'Seguro'.

|||||I),
("human", "Esta es el query: {gpt_query}"),

plantilla_validar_query = ChatPromptTemplate.from_messages(validar_integridad)

# Creo la cadena inicial para validar la pregunta del usuario

integrity _chain = plantilla_validar_query | model_4omini | StrOutputParser()

def ejecutar_query(query):
prompt_ejecucion_query = """
Eres un experto en SQL y DuckDB. Tu rol es extraer el query de un string y validar
que funcione con DuckDB.
Luego ejecuta la consulta.
Devuelve un diccionario con la ruta de la consulta, con las llaves al comienzo y al final

Ejemplo:

"ruta":"C://Users//darguello//Documents//David//Tesis//Implementacion//Final//consultas/
/consulta_5.parquet”
messages = [
("system", prompt_ejecucion_query),
("human", "Este es el string {answer}"),
("assistant", "Estoy procesando la informacion..."),

("assistant”, "{agent_scratchpad}")

]

prompt_template = ChatPromptTemplate.from_messages(messages)

tools = [ejecutar_consulta]



# This function sets up an agent capable of calling tools based on the provided prompt.
agent = create_tool_calling_agent(

lIm=model_4omini, # Language model to use

tools=tools, # List of tools available to the agent

prompt=prompt_template, # Prompt template to guide the agent's responses

# Create the agent executor

agent_executor = AgentExecutor.from_agent_and_tools(
agent=agent, # The agent to execute
tools=tools, # List of tools available to the agent
verbose=True, # Enable verbose logging

handle_parsing_errors=True, # Handle parsing errors gracefully

# Run the agent with a test query
response = agent_executor.invoke({"answer": query})

return response

# pregunta = 'Cuantos clientes Avanti o Evolution consumen en El Rosado con sus
tarjetas platinum’
def text_to_sql(pregunta):
# Se valida si la pregunta es comercial 0 no:
validez_pregunta = stepl_chain.invoke({"user_prompt": pregunta})
print(validez_pregunta)
ruta_respuesta ="
# Si la pregunta es valida, sigue el flujo
if validez_pregunta.lower() == ‘comercial”.

contexto = obtener_contexto(pregunta)



text_to_sql_prompt
text_to_sql_template.invoke({"commercial_question":pregunta, "contexto":contexto})
result_sqgl_query = model_4omini.invoke(text_to_sql_prompt)
integridad = integrity_chain.invoke({'gpt_query"result_sql_query.content})
print(integridad)
if integridad.lower() == 'seguro’:
ruta_respuesta = ejecutar_query(result_sql_query.content)
else:
ruta_respuesta = 'No se puede contestar esta pregunta. Reformular'
else:

ruta_respuesta = 'No se puede contestar esta pregunta. Reformular'

return ruta_respuesta



Funcionalidades graficas

# Cargar las variables de entorno
from dotenv import load_dotenv
load_dotenv()

# Importar las librerias necesarias de LangChain y OpenAl

from langchain.prompts import ChatPromptTemplate

from langchain.schema.output_parser import StrOutputParser

from langchain.schema.runnable import RunnableParallel, RunnableLambda
from langchain_openai import ChatOpenAl

from langchain.agents import AgentExecutor, create_tool_calling_agent
from langchain.tools import tool

import os

import pandas as pd
import duckdb

import streamlit as st

# Crear el modelo ChatOpenAl
model_4omini = ChatOpenAl(model="gpt-40-mini")
### Funcionalidades de graficos

# Funcion para mostrar una tabla en Streamlit
@tool
def mostrar_tabla(ruta_df, titulo):

Muestra una tabla en Streamlit.

Args:
ruta_df (str): Ruta del archivo en formato parquet a leer.
titulo (str): Titulo de la tabla que se mostrara en la visualizacion.

df = pd.read_parquet(ruta_df)



st.write(f"### {titulo}")
st.dataframe(df)

return 'Funcion ejecutada correctamente'

# Funcion para mostrar un nimero en crudo en Streamlit

@tool

def mostrar_numero_crudo(dato, titulo):

Muestra un numero crudo en Streamlit.

Args:

dato: Valor que se quiere mostrar.

titulo (str): Titulo a mostrar sobre el dato.
st.write(f"### {titulo}")
st.write(f"{dato}")

return 'Funcion ejecutada correctamente'

# Funcion para mostrar un grafico de barras en Streamlit
@tool
def mostrar_grafico_barras(ruta_df, x_col, y_col, titulo, color_col=None):

Muestra un grafico de barras en Streamlit.

Args:

ruta_df (str): Ruta del archivo en formato parquet a leer.

x_col (str): Columna del DataFrame para el eje X.

y_col (str): Columna del DataFrame para el eje Y.

titulo (str): Titulo del grafico.

color_col (str, opcional): Columna para distinguir colores en el gréfico.
df = pd.read_parquet(ruta_df)
st.write(f"### {titulo}")



if color_col:
st.write(f"Color por: {color_col}")
st.bar_chart(df.set_index(x_col)[y_col])

return 'Funcion ejecutada correctamente'

# Funcion para mostrar un grafico de dispersion en Streamlit

@tool
def mostrar_grafico_dispersion(ruta_df, x_col, y_col, titulo, color_col=None):

Muestra un gréafico de dispersién en Streamlit.

Args:
ruta_df (str): Ruta del archivo en formato parquet a leer.
x_col (str): Columna del DataFrame para el eje X.
y_col (str): Columna del DataFrame para el eje Y.
titulo (str): Titulo del grafico.
color_col (str, opcional): Columna para distinguir colores en el grafico.
df = pd.read_parquet(ruta_df)
st.write(f"### {titulo}")
st.vega_lite_chart(df, {
'mark’: 'point’,
‘encoding”: {
'X': {'field": x_col, 'type": 'quantitative'},
'y {field": y_col, 'type": 'quantitative'}

)
return 'Funcion ejecutada correctamente’
# Funcion para mostrar un grafico de lineas en Streamlit

@tool
def mostrar_grafico_lineas(ruta_df, x_col, y_caol, titulo, color_col=None):



Muestra un grafico de lineas en Streamlit.

Args:
ruta_df (str): Ruta del archivo en formato parquet a leer.
x_col (str): Columna del DataFrame para el eje X.
y_col (str): Columna del DataFrame para el eje Y.
titulo (str): Titulo del grafico.
color_col (str, opcional): Columna para distinguir colores en el gréfico.
df = pd.read_parquet(ruta_df)
print(df.head())
st.write(f"### {titulo}")
st.line_chart(df.set_index(x_col)[y_col])

return 'Funcion ejecutada correctamente’

tools = [mostrar_tabla, mostrar_numero_crudo, mostrar_grafico_barras,

mostrar_grafico_dispersion, mostrar_grafico_lineas]

prompt_grafico =
Tienes una consulta de usuario, la l6gica que se uso, el query que se uso para generar
la consulta, la ruta de donde est4 el archivo

Tu rol es poder definir cual es la mejor manera de mostrar los resultados basado en las
mejores practicas de StoryTelling

Pistas:

Si el dato es un numero crudo, muestralo como un numero

Si te piden distribuciones, lo mas recomendado son barras

Si te piden evoluciones en el tiempo, lo mas recomendado son lineas

Importante!



* Solo haz una llamada de funciones, la que creas mas adecuada pero SOLO UNA
FUNCION UNA SOLA VEZ.
messages = [

("system"”, prompt_grafico),

("human”, "Esta es la pregunta del usuario {commercial_question}, este es la
respuesta: {answer} y esta es la ruta del archivo {ruta} "),

("assistant", "Estoy procesando la informacion..."),

("assistant", "{agent_scratchpad}")

prompt_template_graficos = ChatPromptTemplate.from_messages(messages)

# This function sets up an agent capable of calling tools based on the provided prompt.
agent_comercios = create_tool_calling_agent(

lIm=model_4omini, # Language model to use

tools=tools, # List of tools available to the agent

prompt=prompt_template_graficos, # Prompt template to guide the agent's responses

# Create the agent executor

agent_executor_graficos = AgentExecutor.from_agent_and_tools(
agent=agent_comercios, # The agent to execute
tools=tools, # List of tools available to the agent
verbose=True, # Enable verbose logging
handle_parsing_errors=True, # Handle parsing errors gracefully,

max_iterations = 1

def seleccionar_graficos(pregunta_usuario, respuesta_gpt, ruta):

# Run the agent with a test query



response = agent_executor_graficos.invoke({"commercial_question":
pregunta_usuario,
"answer":respuesta_gpt,
"ruta”: ruta

)

return response



Aplicativo Principal

import streamlit as st

import time

from funciones_consultas import text_to_sql

from funciones_graficos import seleccionar_graficos

import pandas as pd

# Funcion para simular la escritura gradual de texto en Streamlit
def stream_data(logic_applied: str):
for word in logic_applied.split(" "):
for letter in word:
yield letter
time.sleep(0.05)
yield " "
time.sleep(0.1)

# Inicializar variables de estado
if 'satisfaccion_respondida’ not in st.session_state:

st.session_state['satisfaccion_respondida’] = False

if 'respuesta_mostrada’ not in st.session_state:

st.session_state['respuesta_mostrada'’] = False

# Crear el formulario para ingresar la pregunta del usuario

form = st.form(key="text_input_form")

user_input = form.text_area(label="Ingresa tu pregunta’,
disabled=st.session_state['respuesta_mostrada’)

submit_button = form.form_submit_button(label="Buscar",

disabled=st.session_state['respuesta_mostrada'])

# Ejecutar la légica solo si no se ha mostrado la respuesta y se hace clic en buscar
if submit_button and not st.session_state['respuesta_mostrada’:

time.sleep(2)



st.write_stream(stream_data("Buscando informacion..."))

# Ejecutar la consulta y mostrar la respuesta

respuesta = text_to_sql(user_input)

# st.write(respuesta)

respuesta_graficos = seleccionar_graficos(user_input, respuesta['answer,
respuesta[‘output’])

# st.write(respuesta_graficos)

# Almacenar que la respuesta ha sido mostrada

st.session_state['respuesta_mostrada’]l = True

# Mostrar la pregunta de satisfaccion después de que se muestre la respuesta
if st.session_state['respuesta_mostrada’] and not
st.session_state['satisfaccion_respondidal:

st.write("Te sientes satisfecho con el resultado?")

respuesta_satisfaccion = st.radio("Selecciona una opcion:", ("Si", "No"))

# Boton para confirmar la respuesta de satisfaccion
if st.button("Enviar respuesta de satisfaccion"):
st.session_state['satisfaccion_respondida’] = True

st.write(f"Gracias por tu respuesta: {respuesta_satisfaccion}")

# Permitir una nueva consulta al resetear las variables de estado
st.session_state['respuesta_mostrada’] = False

st.session_state['satisfaccion_respondida’] = False

# Limpiar el formulario para la siguiente consulta

st.rerun()
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