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Resumen

Los asistentes virtuales inteligentes se han convertido en una herramienta clave para
automatizar y optimizar procesos de diversas industrias. El acceso global a tecnologias de
procesamiento del lenguaje natural (PLN) ha permitido superar las limitaciones de los chatbots
tradicionales, los cuales solian generar resistencia por parte de los usuarios. Actualmente, los
denominados agentes virtuales inteligentes ofrecen una experiencia mdas cercana al
razonamiento humano, brindando respuestas mas precisas y una interaccion mas fluida con los

clientes.

En el presente trabajo, se propone una intervencion profesional orientada al analisis y mejora
de las capacidades de atencion al cliente en el sector bancario argentino. Para ello, se estudiara
el estado actual de implementacion de soluciones de Chatbots e Inteligencia Artificial (IA) en
dicho sector, identificando oportunidades de mejora mediante el uso de la plataforma

Salesforce y sus herramientas de PLN.

La propuesta contempla el disefio e implementacion de un agente virtual inteligente, detallando
los casos de uso sugeridos, la arquitectura del desarrollo, los recursos requeridos, los tiempos
estimados de implementacidn, las tareas involucradas y los riesgos asociados al despliegue del
sistema. El plan de implementacion ofrecera una solucion que reduzca la carga de consultas
que deben ser atendidas por personal humano, incrementando la eficiencia operativa y

mejorando la experiencia del cliente.

Palabras clave: agentes de software, inteligencia artificial generativa, procesamiento del

lenguaje natural, servicios de atencion al cliente, servicios financieros



Abstract

Intelligent virtual assistants have become a key tool for automating and optimizing processes
across various industries. The global accessibility of natural language processing (NLP)
technologies has enabled businesses to overcome the limitations of traditional chatbots, which
often generated user resistance. Today, so-called virtual agents offer a more human-like

reasoning experience, providing more accurate responses and smoother customer interactions.

This professional intervention project aims to analyze and enhance customer service
capabilities within the Argentine banking sector. It will assess the current implementation
status of artificial intelligence (AI) solutions in the industry and identify opportunities for

improvement using Salesforce and its NLP tools.

The proposal outlines the design and implementation of an intelligent virtual agent, including
recommended use cases, development architecture, required resources, estimated
implementation timeframes, associated tasks, and potential risks. The main objective is to offer
a solution that reduces the volume of inquiries requiring human attention, thereby improving

operational efficiency and enhancing customer experience.

Keywords: customer services, financial services, generative artificial intelligence, natural

language processing, software agents
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Estructura General del Trabajo Final

Capitulos

En el capitulo 1 se presenta la introduccion, la relevancia profesional de la propuesta y
los objetivos del trabajo, como asi también se expone el contexto del sector bancario argentino
en materia de transformacion digital y atencion al cliente.

En el capitulo 2 se comparte una revision de antecedentes recientes sobre la aplicacion
de inteligencia artificial en el ambito financiero y en procesos de atencion al cliente.

En el capitulo 3 se incluye un analisis conceptual sobre inteligencia artificial generativa,
modelos de lenguaje de gran escala (LLM), procesamiento de lenguaje natural (PLN),
ingenieria de prompts (instrucciones) y los centros de atencion al cliente.

El capitulo 4 contiene el desarrollo de la propuesta y el plan de implementacion para la
creacion de un asistente virtual inteligente basado en la plataforma Salesforce. También se
presenta la arquitectura tecnologica, los flujos de negocio modelados en notacion BPMN, la
integracion de componentes tecnoldgicos y la estimacion de costos y recursos humanos.

El capitulo 5 presenta el disefio y desarrollo de un prototipo funcional del asistente
virtual propuesto. Se describe la configuracion del entorno Salesforce Developer Edition
(edicidon para desarrolladores), la interaccion con datos y archivos y la creacion de flujos

conversacionales, junto con las pruebas realizadas para validar su funcionamiento.

Anexos

La seccidn de anexos contiene acerca de la observacion de los asistentes virtuales

disponibles en bancos argentinos como parte del analisis del contexto actual.

Acronimos

Apartado dedicado a los acronimos utilizados en el trabajo.

Referencias

Se incluye la bibliografia utilizada para la realizacion del trabajo.
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Capitulo 1 — Introduccion

1.1 Descripcion del problema

En el contexto actual de transformacion digital, el sector bancario argentino se encuentra
frente a un desafio permanente: como mejorar la experiencia del cliente al mismo tiempo que
se optimizan los canales de atencidon y se reduce la carga operativa en la gestion diaria de
consultas y reclamos. Los clientes ya no aceptan demoras ni respuestas genéricas; esperan ser
atendidos en el momento que se comunican y con soluciones utiles que puedan aplicarse a
diferentes canales de atencion con el mismo tiempo de espera y solidez de respuesta.

Muchas entidades bancarias argentinas han incorporado asistentes virtuales para responder
a esta demanda, pero en la practica la mayoria funciona sobre estructuras rigidas. Estos sistemas
dependen de arboles de decision predefinidos que limitan la conversacion y ofrecen respuestas
que rara vez contemplan situaciones imprevistas. El resultado es un servicio poco flexible, que
no disminuye de forma sustancial la necesidad de intervencion humana y que, en muchos casos,
termina generando frustracion en los usuarios clientes.

A su vez, se desaprovecha el potencial de los avances recientes en inteligencia artificial,
particularmente los modelos de lenguaje a gran escala (LLM, por sus siglas en inglés), un
conjunto de modelos de Inteligencia Artificial (IA) entrenados con grandes volimenes de texto
para comprender y generar lenguaje natural, seguir instrucciones y razonar sobre el contexto
de la consulta. Estas capacidades permiten ofrecer interacciones mas adaptativas y cercanas al
razonamiento humano, con respuestas adecuadas al registro lingiiistico y a las convenciones
locales.

A medida que crece el uso de aplicaciones moviles, la banca web y los canales de
mensajeria, el volumen de interacciones se multiplica en los sistemas de atencion. Si no existen
herramientas que comprendan el contexto, utilicen el historial del cliente y propongan
soluciones que den respuestas a los clientes, la consecuencia serd un aumento en la carga de
trabajo de los equipos humanos y una pérdida de oportunidades para mejorar la relacion con

clientes.

1.2 Justificacion de la propuesta
La propuesta de este trabajo surge de la diferencia entre las soluciones limitadas que
actualmente brindan los asistentes virtuales tradicionales implementados en Argentina y las

capacidades mas recientes que ofrece la tecnologia. Los sistemas basados en flujos predefinidos
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responden a pocas preguntas y se repiten en sus interacciones con menus de pasos simples
definidos, lo que genera experiencias limitadas y, en muchos casos, insatisfaccion en los
clientes.

Los modelos de lenguaje a gran escala, integrados en plataformas como Salesforce,
ofrecen una alternativa distinta y novedosa. A diferencia de los esquemas rigidos, pueden
reconocer la intencion de la consulta y dar respuestas coherentes tomando en cuenta el contexto
del sistema y del usuario que esta requiriendo asistencia. Esto acerca la interaccion a una
conversacion mas natural y practica para el usuario. Ademas, al asumir una gran variedad de
tareas, los agentes o asistentes virtuales inteligentes liberan al personal de las empresas para
ocuparse de problemas mas complejos y valiosos.

En el contexto del sector bancario argentino, aplicar esta tecnologia puede significar
mas que una mejora en la atencion. También implica reducir costos operativos, acelerar la
resolucion de consultas y fortalecer el vinculo con los clientes, uno de los principales pilares
de una industria que tiene como objetivo permanente mantener una relacion de confianza entre
las entidades bancarias y sus clientes. Por estas razones, este trabajo se propone analizar el
estado actual de la atencion virtual en los bancos que operan en el pais y disefiar una solucion

de implementacion que sea realista y aplicable en el entorno financiero local.

1.3 Marco Institucional

La propuesta de intervencion se orienta al sector bancario argentino, particularmente a
aquellas entidades financieras que ofrecen servicios de atencion al cliente a través de canales
digitales. El objetivo del asistente virtual inteligente es automatizar la atencion al cliente en
bancos de mediana y gran envergadura que cuentan con plataformas web, aplicaciones moviles
y centros de contacto en linea como parte de su estrategia de servicio al publico, tanto para
clientes actuales como para potenciales.

El alcance contempla la incorporacién de un asistente basado en procesamiento de
lenguaje natural, que se desarrolla como un agente inteligente integrado a la infraestructura
tecnologica ya existente en cada banco. Para su desarrollo e implementacion, se considera la
plataforma Salesforce como entorno de trabajo principal, dada su capacidad de integrar datos
del cliente con herramientas de inteligencia artificial.

Este proyecto esta especialmente dirigido a instituciones con una marcada orientacion

hacia la transformacion digital. Se priorizan aquellas que, aun disponiendo de cierto nivel de
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automatizacion, enfrentan limitaciones en la experiencia del cliente y en la eficacia de sus

canales de atencion virtual.

1.4 Objetivos del Trabajo Final
1.4.1 Objetivo General

Disenar e implementar un asistente virtual inteligente, basado en inteligencia artificial
y procesamiento de lenguaje natural, que actue como agente de atencion al cliente en entidades

bancarias argentinas.

1.4.2 Objetivos Especificos

e Analizar el estado actual de implementacion de asistentes virtuales en entidades
bancarias de Argentina.

e Evaluar las capacidades técnicas de la plataforma Salesforce para el desarrollo de
agentes virtuales inteligentes.

e Disefiar la arquitectura de un asistente virtual basado en modelos de lenguaje a gran
escala (LLM), con enfoque en atencidn al cliente.

e Disefiar un prototipo funcional del asistente virtual que permita evidenciar las

capacidades de configuracion, personalizacion y desarrollo en la plataforma Salesforce.
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Capitulo 2 — Estado del Arte

2.1 Introduccion

La inteligencia artificial aplicada a la atencion al cliente ha sido objeto de un notable
desarrollo en los ultimos afos, especialmente en industrias con alta demanda de interaccion,
como el sector financiero. En este apartado se presentan estudios recientes que demuestran
como los modelos de lenguaje a gran escala o Large Language Models (LLM) y sus
aplicaciones especificas, como los asistentes virtuales, estan transformando la relacion entre
clientes y entidades bancarias.

Los lenguajes a gran escala constituyen una clase particular de arquitecturas de
aprendizaje profundo entrenadas con grandes volumenes de texto, capaces razonar sobre el
lenguaje natural. Segin Zhao et al. (2023), los LLM se refieren a modelos de lenguaje basados
en la arquitectura Transformer, transformador, la cual puede contener cientos de miles de
millones de pardmetros que son entrenados con grandes volumenes de datos textuales. De esta
manera es como funcionan modelos como GPT-3, PaLM, Galactica y LLaMA. La gran
capacidad de los LLM se basa en la comprension del lenguaje natural de los humanos y la
resolucion de tareas complejas mediante generacion de texto (p. 4).

La Figura 1 presenta un recorrido historico sobre la evolucion de los modelos de
enfoques estadisticos centrados en tareas especificas a sistemas generales capaces de resolver

problemas del mundo real en multiples dominios.

Figura 1
Las cuatro generaciones del modelo de lenguaje desde la perspectiva de la capacidad de

resolucion de tareas
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solving help er Word2vee (NPLM). NLps Context-aware representations  Solve various real-world tasks
capacity Pre-training + fine-tuning

n-gram models Static word representations
Neural context modeling
Solve typical NLP tasks

Solve various NLP tasks
Statistical methods ”
Probability estimation Pm-trecl LM

Assist in specific tasks

Statistical LM

1990s 2013 2018 2020

Nota. Obtenido de An evolution process of the four generations of language models (LM) from
the perspective of task solving capacity, Zhao et al., 2023, A survey of large language models.
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En la Figura 1 se distinguen cuatro generaciones de modelos de lenguaje. La primera
corresponde a los modelos estadisticos basados en n-gramas, limitados a tareas muy acotadas
mediante estimaciones probabilisticas. La segunda generacion, con los modelos neuronales
(Word2Vec, NPLM, entre otros), introdujo representaciones distribuidas de palabras que
permitieron resolver tareas tipicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN). La tercera
etapa, con modelos preentrenados como ELMo, BERT o GPT-2, aportd representaciones
sensibles al contexto y técnicas de fine-tuning (ajuste fino), lo que amplié su aplicabilidad a
diversas tareas. Finalmente, a partir de 2020 surgieron los modelos de lenguaje a gran escala
como GPT-3, ChatGPT o Claude, que se caracterizan por su naturaleza para solucionar tareas
de proposito general, capaces de aplicar lo aprendido en un amplio rango de contextos,
incluyendo servicios financieros y aplicaciones en atencion al cliente. (Zhao, 2023, p. 2).

La base de los lenguajes a gran escala surge de la arquitectura Transformer, explicada
por Vaswani et al. (2017) como una red formada por mecanismos de atencion, prescindiendo
por completo de la recurrencia (p. 1). El disefio propuesto por el autor determiné un cambio de
paradigma respecto a las redes neuronales que se conocian hasta el momento, al permitir un
nivel de paralelizacion significativamente mayor y alcanzar mejores resultados con menos
tiempos de entrenamiento, ya que los Transformers permiten una paralelizacién
significativamente mayor (Vaswani et al., 2017, p. 2). Estas ventajas son las que hicieron que
los transformadores se consoliden como la arquitectura predominante en el procesamiento de
lenguaje natural y que posteriormente permitiria el desarrollo de modelos de lenguajes como
Generative Pre-trained Transformer (GPT), Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT) o Pathways Language Mode (PaLM).

En cuanto a antecedentes recientes de asistentes virtuales, el primer caso analizado es
el modelo BERTau, desarrollado por Finardi et al. (2021), que adapta la arquitectura BERT al
contexto financiero del Banco Itat en Brasil. El modelo fue entrenado con textos reales de
interaccion entre clientes y el chatbot, logrando mejoras significativas: incremento del 22% en
la recuperacion de preguntas frecuentes, aumento del 2,1% en la deteccion del estado del cliente
mediante analisis de sentimiento y una mejora del 4,4% en el reconocimiento de entidades
nombradas. Ademas, se redujo en un 66% el uso de fokens, unidades minimas de significado,
frente a otros LLM, lo que representa un ahorro considerable de costos (p. 1). Este caso
evidencia que la especializacion de un modelo de lenguaje en un dominio concreto, y
puntualmente en el dominio financiero, mejora la precision y eficiencia del servicio

automatizado.
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En segundo lugar, Guan et al. (2023) desarrollaron un asistente virtual con capacidad
para descomponer y ejecutar multiples operaciones dentro de aplicaciones moviles, como
Alipay, lider de pagos digitales en China. El sistema, basado en automatizacion de procesos
mediante LLM, puede interpretar instrucciones complejas, generar descripciones, identificar
elementos de una interfaz y anticipar errores o pasos siguientes en un proceso. En pruebas de
campo, alcanz6 una tasa de éxito por paso del 93,7% y por tarea completa del 70,4% (p. 5),
demostrando que es posible realizar transacciones y gestiones completas sin intervencion
humana.

El tercer estudio, realizado por Yang et al. (2020), presenta FinBERT, un modelo
entrenado especificamente para analisis de sentimiento en el ambito financiero. A partir de un
corpus de 4,9 billones de tokens compuesto por informes corporativos, transcripciones de
teleconferencias y reportes de analistas, el modelo obtuvo mejoras sustanciales en métricas de
clasificacion de sentimiento frente a versiones genéricas de BERT, incluso con datos limitados
(p. D.

En conjunto, estos antecedentes presentan que la adaptacion de modelos de lenguaje a
un dominio especifico como el bancario, incrementa de manera significativa la calidad de las
interacciones automatizadas y la eficiencia de los procesos. Asimismo, la incorporacion de
automatizacion basada en LLM amplia las capacidades de los asistentes virtuales, posibilitando
la gestion de operaciones completas y complejas sin la intervencion directa de personal
humano. La experiencia acumulada en mercados como Brasil y China constituye un precedente
valioso para el sector bancario argentino, que aun dispone de un amplio margen para integrar

este tipo de soluciones y aprovechar sus beneficios operativos y estratégicos.

2.2 Situacion Actual en Bancos de Argentina

En Argentina, la banca ha experimentado una notable transformacion digital en la Gltima
década. Segtin Galileo Financial Technologies (2025b), mas del 60% de los ciudadanos utiliza
servicios bancarios digitales, y las transacciones electronicas representan mas del 75% del total
de operaciones. Este cambio en el comportamiento de los usuarios impuls6 la adopcion de
herramientas de atencion digital, como los chatbots, por parte de los principales bancos del
pais. Sin embargo, estas soluciones conversacionales siguen respondiendo a arquitecturas
tradicionales basadas en reglas fijas determinadas por un éarbol de decision o procesos
deterministicos, lo cual limita su capacidad para resolver situaciones complejas, adaptarse al

lenguaje natural del usuario o contextualizar respuestas con conversaciones previas (p. 1).
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Las limitaciones se repiten en todo el ecosistema bancario latinoamericano. Galileo
Financial Technologies (2025a) también destaca que los chatbots tradicionales “no pueden
comprender el contexto detras de las interacciones con los clientes, lo que resulta en problemas
no resueltos, pérdida de tiempo y una mala experiencia del usuario” (p. 1). Ademas, enfrentan
el desafio de satisfacer a usuarios con altas expectativas de precision, velocidad y
personalizacion. En un entorno de creciente digitalizacion y necesidad de incluir mas personas
dentro del sistema bancario formal, se requiere un nuevo enfoque tecnolégico mas flexible.

Con el objetivo comprender el grado de madurez tecnoldgica en la atencion al cliente
del sector bancario argentino, se realizd un relevamiento de los asistentes virtuales
implementados actualmente por distintas entidades bancarias con atencion a minoristas. El
analisis permitio identificar sus caracteristicas principales y determinar si operan como
chatbots tradicionales o como agentes virtuales con capacidades de inteligencia artificial
generativa con procesamiento de lenguaje natural.

Los resultados muestran que, en la mayoria de los casos, se trata de chatbots basados
en flujos conversacionales predefinidos y arboles de decision, sin integracion evidente de
modelos de lenguaje a gran escala. Esto se traduce en interacciones limitadas a un conjunto de
consultas frecuentes y respuestas no dinamicas y sin capacidad de adaptarse al contexto o
aprender de la experiencia previa del usuario.

La Tabla 1 resume la informacion obtenida, detallando el nombre de los asistentes
virtuales actuales y los canales de atencion en los que se encuentran disponibles. Para obtener
los resultados expuestos se presentan las conversaciones ejecutadas con los asistentes virtuales

actuales en el Anexo 1.
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Tabla 1

Chatbots de atencidn al cliente en bancos argentinos y sus canales disponibles

Entidad financiera Nombrfa Disponibilidad de Tipo de automatizacion
comercial canales

Banco Macro BancoChat WhatsApp Reglas predefinidas

Banco Galicia Gala WhatsApp, Web Reglas predefinidas
Santi (s6lo Web, App movil, Reglas predefinidas

Banco Santander

para clientes) WhatsApp
Banco Comafi Sofia Web PLN clésico con reglas
Banco Hipotecario El Buho Web, WhatsApp Reglas predefinidas
Banco de ?a Ciudad de Bit WhatsApp Reglas predefinidas
Buenos Aires
Banco de la Provincia de  Asistente PLN clésico con reglas

. ) Web

Buenos Aires Virtual
Banco Patagonia Padi Web, App movil Reglas predefinidas

S iell Regl definid
Banco Supervielle Cl;};frwe © WhatsApp cEas predetinidas

Nota. Elaboracion propia. El andlisis se realizé a partir de la exploracion directa de los canales

oficiales de atencion de cada banco elegido.

El relevamiento presenta que los bancos argentinos han avanzado en la adopcion de
herramientas digitales para la atencion al cliente, pero a su vez el modelo predominante
continua siendo el de chatbots con respuestas predefinidas o con ciertas limitaciones en cuanto
a la automatizacion de procesos expuestos al cliente. El escenario actual representa una
oportunidad para evolucionar hacia agentes virtuales inteligentes, capaces de interpretar la
intencién de las consultas y ofrecer interacciones mas dinamicas, precisas y personalizadas,
alineadas con las tendencias internacionales descritas anteriormente.

En Argentina, uno de los antecedentes mads significativos en automatizacion
conversacional fue alcanzado por el Banco Comafi, que en 2019 implement6 su asistente

virtual denominado Sofia, desarrollado en colaboracion con la empresa tecnologica Aivo.
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Desde entonces este chatbot ha sido mejorado para lograr respuestas lo mas cercano posible a
un lenguaje humano con procesamiento de lenguaje natural clasico, aunque por el momento
con ciertas limitaciones en los tipos de respuestas, ya que no se utiliza estrictamente un LLM
como soporte para un entendimiento mas profundo del lenguaje y la busqueda de respuestas en
archivos. Segun Aivo (2025), Sofia procesa mas de 100.000 consultas mensuales, con un
promedio de respuesta de dos minutos y medio y un nivel de efectividad del 98% (parr. 1).

Banco Santander anuncié en agosto de 2025 que su estrategia “data & Al-first” se
consolidé a partir de un acuerdo de colaboracion con OpenAl, empresa responsable del
desarrollo de GPT, con el objetivo de avanzar hacia un modelo de banco “nativo en IA”. Segliin
Ricardo Martin Manjon, responsable global de Datos e IA de Santander, “la ventaja no esta en
‘usar la inteligencia artificial’ sin mas, sino en integrarla en la forma de trabajar” (Santander,
2025). La entidad bancaria ha desplegado pilotos internos de inteligencia artificial en diversas
areas y reporta que mas del 40% de las interacciones en sus centros de contacto ya cuentan con
apoyo de estas herramientas, lo que se traduce en importantes ahorros y eficiencia operativa.
Segun Manjon, la alianza con OpenAl no solo busca optimizar procesos, sino también
“impulsar un cambio en cultura, productividad y experiencia”, integrando agentes inteligentes
en multiples funciones y construyendo un modelo operativo basado en datos confiables y
tecnologia flexible (Santander, 2025). Estas implementaciones estdn impactando
principalmente a Santander Espafia con proyeccion de expandir los avances a la Argentina a
mediados de 2026.

También existen bancos argentinos que estan explorando casos puntuales de
inteligencia artificial generativa. Un caso reciente es el del banco BBVA, que incorpord
herramientas como Gemini, el motor de A de Google, y ChatGPT Enterprise (la version
corporativa del modelo de OpenAl) para fortalecer procesos internos y desarrollar asistentes
que asisten a sus equipos en tareas de soporte y programacion. El banco Supervielle, por su
parte, inicid este mismo camino con un asistente disponible en WhatsApp basado en menus
predefinidos y actualmente experimenta con proyectos de IA contextual capaces de interpretar
el historial y las necesidades del usuario para ofrecer respuestas més personalizadas (Ambito,
2025).

La banca argentina cuenta con capacidades técnicas y un ecosistema de proveedores
que permiten anticipar un desarrollo futuro de agentes con inteligencia artificial generativa,
pero aun no se ha producido una adopcion consolidada en un caso empirico que se encuentre

en funcionamiento desplegado a canales digitales para clientes. Esto confirma la oportunidad
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de innovar con propuestas como la presente que propone disefiar un terreno de implementacion

viable para el sector financiero nacional.

2.3 Implementacion de LLM en Servicios Financieros
2.3.1 Casos Internacionales del Dominio Financiero

Uno de los casos mas destacados a nivel latinoamericano es el del Banco de Chile, que
en 2023 present6 a FANI, su asistente virtual integrado en su ecosistema digital. Este asistente
fue disefiado para atender consultas frecuentes y acompaiar a los usuarios durante los procesos
de apertura y administracion de cuentas digitales, contribuyendo a una experiencia de
autoservicio dentro del portal oficial del banco, y que este afio incorpord también algunas
interacciones con procesamiento de lenguaje natural (Banco de Chile, s. f.). La implementacion
de FANi fue desarrollada por la consultora Apiux, utilizando infraestructura sobre Google
Cloud y el servicio Dialogflow CX. Segiin Apiux (2025), el asistente fue capaz de sostener
conversaciones contextuales, integrarse con sistemas bancarios centrales y mejorar la eficiencia
del proceso de apertura de cuentas.

A nivel global, la implementacion de modelos de lenguaje a gran escala en el sector
financiero también ha mostrado resultados significativos cuando estos se entrenan con datos
especializados, marcando un precedente importante para motivar a los bancos a incorporar
inteligencia artificial para mejorar la ejecucion de procesos. Un caso destacado es
BloombergGPT, un modelo de 50 billones de parametros entrenado con un corpus mixto de
datos financieros y generales, que superd ampliamente a modelos generales en tareas como
respuestas a preguntas, reconocimiento de entidades y andlisis de sentimiento orientados a
finanzas. Este enfoque presenta que, en contextos de alta complejidad como el financiero,
adaptar un LLM al lenguaje y a las operaciones del sector potencia su utilidad para tareas
criticas (Wu et al., 2023, pp. 4, 25).

Otra aproximacion reciente es la de FinGPT, un proyecto de codigo abierto que facilita
a instituciones financieras el desarrollo de LLM propios mediante limpieza de datos y técnicas
de ajuste fino eficientes, como LoRA. Este marco permite construir asistentes financieros (por
ejemplo, para asesoramiento, analisis documental o automatizacién de procesos) con control
total sobre la procedencia de los datos y las reglas de entrenamiento, aspecto clave para cumplir
con normativas de privacidad y auditoria (Yang et al., 2023, p. 2). En este caso se busc6 un

enfoque mas centrado en los datos, lo que ofrece a las entidades la posibilidad de experimentar
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con aplicaciones de inteligencia artificial generativa sin depender de proveedores cerrados,
manteniendo transparencia y capacidad de auditoria en cada etapa (Yang et al., 2023, p. 4).

Tras las iniciativas de cddigo abierto, en 2025 se propuso también una investigacion
conocida como BizFinBench, considerado el primer benchmark (prueba de referencia)
especificamente orientado a evaluar modelos de lenguaje en aplicaciones financieras reales.
Como sefialan sus autores, BizFinBench fue el primer conjunto de evaluacion disefiado
especificamente para medir modelos de lenguaje en aplicaciones financieras con casos reales
(Lu et al., 2025, p. 1). El dataset (conjunto de datos) incluy6 6.781 consultas, distribuidas en
nueve categorias y agrupadas en cinco dimensiones principales: céalculo numérico,
razonamiento, extraccion de informacidn, reconocimiento de predicciones y preguntas basadas
en conocimiento (Lu et al., 2025, p. 3).

En la siguiente figura se muestra como se distribuyen las tareas de BizFinBench a lo
largo de las cinco dimensiones clave. Cada una de ellas esté4 orientada a evaluar una capacidad
especifica de los modelos de lenguaje aplicados al dominio financiero. Ademas, se sintetiza el
enfoque central que caracteriza a cada dimension, lo que permite visualizar de manera

esquematica el alcance del benchmark (Lu et al., 2025, p. 4).

Figura 2

Distribucion de tareas en BizFinBench seglin cinco dimensiones clave
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Nota. Obtenido de Distribution of tasks in BizFinBench across five key dimensions por Lu et
al., 2025, BizFinBench: A Business-Driven Real-World Financial Benchmark for Evaluating
LLMs.
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Estas cinco dimensiones observadas en la Figura 2 reflejan las competencias que los
modelos de lenguaje deben incluir en el ambito financiero: desde responder preguntas
especificas y extraer informacion relevante, hasta realizar calculos numéricos y desplegar
razonamiento aplicado a contextos de negocio. La clasificacion propuesta por BizFinBench
permite evaluar no solo la exactitud de las respuestas, sino también la capacidad de los modelos
para enfrentar la complejidad de escenarios reales en servicios financieros, aportando un marco
de referencia util para el analisis de futuras implementaciones (Lu et al., 2025, p. 4).

Uno de los hallazgos mas relevantes es que, si bien los modelos mas avanzados
alcanzan un buen desempefo en tareas especificas, no existe ain un modelo que pueda
garantizar un dominio completo en todas las tareas (Lu et al., 2025, p. 1), lo que evidencia que
la fiabilidad de los LLM financieros aun depende de la naturaleza de la tarea. Ademas, los
autores destacan que este benchmark fue construido sobre operaciones y escenarios de negocio,
diferenciandose de aproximaciones previas al estar disefado explicitamente en torno a
operaciones financieras reales e interacciones con usuarios (Lu et al., 2025, p. 4).

Bigeard et al. (2025) también presenta Finance Agent Benchmark (FAB), un marco de
evaluacion orientado a medir el desempefio de agentes financieros basados en LLM frente a
problemas de investigacion reales. Tal como explican sus autores, el punto de referencia
estudiado incluye problemas de investigacion financiera, los cuales requieren que los modelos
de lenguaje realicen un analisis complejo utilizando presentaciones recientes ante la Comision
de Bolsa y Valores de Estados Unidos (SEC, por sus siglas en inglés). A diferencia de otros
benchmarks centrados en tareas aisladas, este enfoque evalua flujos completos de trabajo (end-
to-end), desde la busqueda y recuperacion de informacion hasta el razonamiento y la
elaboracion de respuestas.

El proceso de evaluacion del FAB se organiza en cuatro etapas encadenadas: (1) Data
Creation (creacion de datos), etapa en la que los expertos del sector formulan preguntas
practicas y fijan respuestas de referencia a partir de documentos publicos recientes; (2) Rubric
Development (elaboracion de ribricas), que convierte ese material experto en ribricas con
pasos de calculo y de razonamiento esperados para la evaluacion sistematica; (3) Agent
Evaluation (evaluacion de agentes), en la que las preguntas se ejecutan mediante agentes LLM
provistos de herramientas para producir respuestas; y (4) Answer Grading (calificacion de
respuestas), que aplica un esquema de LLM-as-a-Judge con reglas de conjuncion para decidir
la correccion en multiples criterios. El método LL.M-as-a-Judge se basa en utilizar un modelo

de lenguaje de gran escala como evaluador automatico de las respuestas generadas por otros
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modelos. En la practica, el LLM actiia como un juez que compara la salida de un agente con la
respuesta de referencia y determina si cumple con los criterios fijados en la rubrica. El enfoque
permite calificar de manera sistematica grandes volimenes de respuestas sin necesidad de
revision humana en cada caso. Sin embargo, los autores advierten que este mecanismo puede
introducir sesgos propios del modelo evaluador, motivo por el cual en el FAB se emplean reglas
de conjuncion y verificaciones adicionales para aumentar la fiabilidad del proceso (Bigeard et
al., 2025, p. 2).

Este flujo se resume en la siguiente figura, que presenta de manera esquematica la

metodologia aplicada en el benchmark de los autores:

Figura 3
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Nota. Obtenido de Architecture of the Finance Agent Benchmark (p. 2) por Bigeard et al., 2025,

Finance Agent Benchmark: Benchmarking LLMs on Real-world Financial Research Tasks.

En el diagrama anterior se presenta como el proceso comienza con la ejecucion de una
pregunta y la definicion de pasos para responderla, seguido del desarrollo de rubricas de
evaluacion, la ejecucion de agentes equipados con herramientas externas a su propio
funcionamiento y, finalmente, la calificacion automadtica de respuestas mediante el enfoque
LLM-as-a-Judge. La Figura 3 demuestra que el benchmark no se limita a evaluar tareas
puntuales que los agentes deben resolver, sino que reproduce un flujo de investigacion
financiera de extremo a extremo, acercandose a la logica operativa que se requeriria de una

persona que actie como asistente bancario.
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El dataset construido para el FAB se form6 de un total de 537 preguntas distribuidas en
nueve categorias de tareas, que van desde la recuperacion simple de informacion hasta
actividades de modelado financiero y analisis de mercado. Cada entrada incluye no solo la
pregunta y su respuesta esperada, sino también los documentos fuente necesarios y un enfoque
paso a paso de la solucion, lo que permite evaluar con transparencia los procesos de
razonamiento seguidos por los agentes. Con el fin de asegurar la calidad, cada pregunta fue
sometida a una revision cruzada por un experto distinto al autor original, verificando los
calculos y la validez del contenido antes de su incorporacion definitiva al benchmark (Bigeard
et al., 2025, p. 3).

Como lo indica Bigeard et al. (2025, p. 5), el FAB incorpora ademas el entorno agentico
“agent harness”, que simula el trabajo de un empleado real al equipar a los modelos con
herramientas externas para resolver las consultas. Este entorno incluye funciones de
herramientas como Google Search (buscador web) y EdgarSearch (repositorio de
presentaciones regulatorias de la Comision de Bolsa y Valores de Estados Unidos), la
extraccion de texto en formato HTML y un motor de recuperacion documental especializado.
De esta forma, los agentes no se limitan a responder con la informacion almacenada en sus
parametros, sino que pueden consultar otras fuentes para después razonar con evidencia
actualizada al momento de resolver los problemas. Este disefio aproxima la evaluacion a un
escenario corporativo real, donde los asistentes deben interactuar con multiples fuentes
heterogéneas y validar sus respuestas antes de entregarlas al usuario (Bigeard et al., 2025, p.
2).

La siguiente imagen ilustra la arquitectura del entorno propuesto por Bigeard et al.

(2025) y las herramientas que se integran en el flujo de trabajo de los agentes.
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Figura 4

Arquitectura del agente financiero
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Nota. Obtenido de Architecture of the Finance Agent Benchmark (p. 2) por Bigeard et al., 2025,

Finance Agent Benchmark: Benchmarking LLMs on Real-world Financial Research Tasks

La Figura 4 permite observar como el agente financiero no actlia de manera aislada,
sino que se encuentra inmerso en un ecosistema de herramientas que amplian sus capacidades.
Cada modulo dentro del recuadro herramientas representa una funcion critica: desde la
busqueda en linea y el acceso a repositorios regulatorios, hasta la extraccion de datos
estructurados que luego son interpretados por el modelo. De esta forma, el benchmark no
evalia tinicamente la calidad del texto generado, sino la capacidad del agente para orquestar
distintas fuentes de informacién y utilizarlas en un flujo de trabajo coherente, lo que se acerca
mucho mas a las exigencias de un asistente bancario real. En la base de datos se encuentran los
datos estructurados de las empresas utilizadas y el modelo LLM funciona repetidamente
generando una respuesta final para responder a una pregunta que nacié como punto de ingreso
al procesamiento, en la Figura 4 indicado como “input”. IBM (s.f.a) define a los datos
estructurados como datos que “se organizan en un formato claro y predefinido” y pueden incluir
datos cuantitativos como el valor de un precio de un producto o datos cualitativos representados
en ocasiones como fechas, nombres o direcciones. Es decir que un informe con columnas
ordenadas y filas se consideran datos estructurados. En cambio, los datos no estructurados
segin IBM (s.f.a) son aquellos que “no tienen un formato predefinido”, lo que quiere decir que

son representados por correos electronicos, archivos en formato PDF, documentos de texto,
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archivos de mensajes, imagenes, videos o incluso datos de sensores de dispositivos. La gran
habilidad que introducen los LLM en la TA es que no solo pueden interpretar datos
estructurados, sino que también pueden comprender y procesar datos no estructurados.

En términos de desempeio, los autores destacan que el modelo con mejor rendimiento
fue el 03 con un 46,8% de precision, y con un costo promedio de 3,79 ddlares por consulta y
un tiempo de 3,1 minutos por respuesta (Bigeard et al., 2025, p. 9). Al contrastar estos
resultados con la labor de expertos humanos, las personas expertas en finanzas que pueden
realizar las mismas tareas requieren 16,8 minutos de resolucion por respuesta y un costo de
25,66 dolares por consulta (Bigeard et al., 2025, p. 3). Esto significa que, aunque los modelos
no alcanzan un nivel de precision suficiente para un despliegue autonomo en tareas criticas, si
ofrecen ventajas claras en términos de tiempo de respuesta y costos ante esquemas de trabajo
tradicionales, funcionando mejor como asistentes que aumentan la productividad que como

sustitutos directos.

2.3.2 Inteligencia Artificial en Atencion al Cliente

La inteligencia artificial se ha consolidado como un recurso estratégico para mejorar la
atencion al cliente en el sector financiero con la creacion de asistentes de atencion que han ido
adquiriendo mas autonomia. A su vez, la aplicacion de otras capacidades de IA en los bancos
ha ido aumentando en los Gltimos afios y se espera que el proceso de automatizacion de tareas
se profundice mas atin. Ante este escenario de una demanda creciente del sector bancario en la
utilizacion de la tecnologia automatizada, Todupunuri (2024) analiza que esto ha impulsado el
uso de asistentes virtuales y chatbots potenciados por inteligencia artificial para ofrecer a los
clientes una solucion de soporte 24/7. El objetivo es brindar soluciones a consultas rutinarias,
reduciendo la carga de trabajo de las personas que se desempenan asociados a la industria
bancaria (p. 206).

En la Figura 5, se presenta el gasto en inversiones de inteligencia artificial en el sector

bancario.
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Figura 5

Gasto en inteligencia artificial (IA) en la industria bancaria a nivel mundial
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Nota. Obtenido de Artificial intelligence (Al) spending on the banking industry globally (p.
206) por Todupunuri, 2024, The Future of Conversational Al in Banking: A Case Study on
Virtual Assistants and Chatbots: Exploring the Impact of AIPowered Virtual Assistants on

Customer Service Efficiency and Satisfaction

Todupunuri (2024) afirma que los chatbots se han convertido en partes integrales del
sector bancario porque contribuyen a la eficiencia operativa y a la reduccion de costos (p. 210).
En el mismo trabajo se destaca que los asistentes virtuales son soluciones altamente escalables
durante las horas pico o ante incrementos inesperados en las consultas de los clientes (p. 207),
lo que evidencia su potencial para absorber grandes volimenes de interacciones en momentos
criticos. El autor indica que los asistentes virtuales utilizan analitica de datos para ofrecer
servicios personalizados a los consumidores en el sector bancario (p. 211), una funcionalidad
que amplia el valor estratégico de estas tecnologias mas alla de la simple automatizacion.
Todupunuri (2024) también advierte que la IA conversacional increment6 las preocupaciones
sobre la privacidad y seguridad de los datos en el sector bancario (p. 211), lo cual exige que
cualquier implementacion debe acompafarse de marcos de gobernanza de datos y medidas de

ciberseguridad robustas.
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El uso de IA en banca no se limita al contacto directo con los clientes, sino que también
mejora el trabajo interno de los empleados. Morgan Stanley, por ejemplo, viene desarrollado
herramientas internas basadas en modelos como GPT-4 para asistir a sus equipos en la sintesis
de informacion, respuestas a consultas frecuentes y transcripcion de llamadas. Segin Business
Insider (2025), la empresa estadounidense lanzé su primera version de inteligencia artificial en
septiembre de 2023 para que sea utilizada por asesores financieros y personal de soporte que
ayudan a los clientes a gestionar su dinero ofreciendo respuestas fundamentadas en la biblioteca
de la empresa, que contiene mas de 100.000 informes y documentos de investigacion (parr.
13).

JPMorgan Chase, en la misma linea, ha desarrollado un conjunto interno de modelos
de lenguaje (LLM Suite) utilizado por mas de 200.000 empleados. En una entrevista publicada
por The Wall Street Journal (2025), Teresa Heitsenrether, directora de Analisis de Datos de
JPMorgan Chase, propone pensar cuando un un cliente que llama al banco, podria hacerlo para
consultar sobre su préstamo para automoévil, de su hipoteca o sobre su cuenta de deposito o su
tarjeta de crédito, por lo que la persona al otro lado del teléfono debe ser capaz de manejar
todos esos productos diferentes. Heitsenrether (2025, citada en The Wall Street Journal, 2025),
sostiene que los modelos permiten que el agente del centro de atencion al cliente encuentre la
informacion mas rapido y responda a las preguntas de manera mas rapida y precisa (p. 1).

De acuerdo con la empresa OpenText (2024), la TA esta poniendo a la banca en
transicion desde un mundo de flujos de trabajo y procesos hacia un mundo de inteligencia y
automatizacion (p. 2). La implementacion de esta tecnologia permite a las entidades financieras
analizar grandes volumenes de datos en tiempo real, identificar patrones y generar perspectivas
de negocio que son fundamentales para desarrollar experiencias personalizadas, detectar
fraudes avanzados y mejorar la eficiencia operativa (p. 3). Estos avances confirman que la [A
ya no es una herramienta auxiliar, sino un elemento estratégico clave para la modernizacion de

la atencion bancaria.

2.4 Salesforce
2.4.1 Evolucion de la Plataforma hacia Agentforce

Salesforce, empresa lider mundial en soluciones de gestion de relaciones con clientes,
mas conocido como CRM (Customer Relationship Management, en inglés), ha consolidado su
posicion de dominio en el mercado gracias a su innovacidn tecnologica y su vision centrada en

el cliente (Salesforce, 2024c).
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De esta manera, en la Figura 6 se observa que la empresa fundada en San Francisco en
1999 tiene algunas ventajas sobre otras tecnologias como lider en la industria tecnologica, lo
que la convierte en una gran oportunidad para desarrollar asistentes virtuales que puedan

trabajar con informacion actualizada de clientes en tiempo real.

Figura 6

Cuadrante Méagico para Plataformas de Automatizacion de la Fuerza de Ventas
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Nota. Obtenido de Magic Quadrant for Sales Force Automation Platforms (p. 1) por
Salesforce, 2024c, Salesforce Named a Leader in the 2024 Gartner® Magic Quadrant™ for

Sales Force Automation Platforms

Salesforce ha desempefiado un papel destacado en la transicion global de los chatbots
tradicionales hacia agentes virtuales autonomos, concepto que la empresa denomina
Agentforce. La presentacion oficial de Agentforce ocurrid en septiembre de 2024, durante la
conferencia Dreamforce, donde Salesforce lo definié como la A que permite a las empresas

impulsar el éxito del cliente, brindando a las organizaciones agentes autonomos que aumentan
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la eficiencia y la satisfaccion en el servicio, las ventas, el marketing y el comercio (Salesforce,
2024d, parr. 1).

Un mes después, en octubre de 2024, la plataforma alcanz6 su disponibilidad general
para todos sus clientes, permitiendo a las organizaciones desplegar agentes confiables y
autonomos a gran escala (Salesforce, 2024e, p. 1).

En diciembre de 2024, Salesforce comunico la disponibilidad de Agentforce 2.0, con
capacidades mejoradas para personalizar interacciones, ampliar integraciones con sistemas
externos y optimizar flujos de trabajo (Salesforce, 2024b, p. 1). En marzo del mismo afio, la
version Agentforce 2dx incorpord funcionalidades de razonamiento proactivo, soporte
multimodal (procesamiento de archivos) e integracion directa con herramientas como Slack y
Mulesoft, lo que facilito la creacion de experiencias unificadas en diversos canales
corporativos. Slack es una plataforma de comunicacion pensada para la colaboracion entre
personas de una empresa, mientras que Mulesoft es un sistema dedicado a la construccion,
mantenimiento y monitoreo de integraciones entre sistemas diversos (Salesforce, 20251, p. 1).
Finalmente, en junio de 2025, Salesforce presenté Agentforce 3.0, enfocada en resolver las
principales barreras para la adopcion masiva de agentes de [A: visibilidad y control. Esta Gltima
version afiadié un centro de monitoreo, mas de cien acciones predisefiadas y protocolos de
integracion que permiten escalar agentes en entornos complejos (Salesforce, 2025j).

La evolucion de Agentforce presenta una estrategia de desarrollo progresivo orientada
a consolidar agentes virtuales plenamente autonomos, capaces de integrarse en multiples
sistemas empresariales y operar con altos niveles de fiabilidad. Estas caracteristicas la
convierten en una plataforma especialmente adecuada y actualizada para implementar
soluciones avanzadas de atencion al cliente en sectores como el bancario, donde la velocidad
de respuesta, la precision y la personalizacion son factores criticos para la experiencia del

usuario.

2.4.2 Agentforce para Servicios Financieros

Salesforce (2025¢) ha presentado algunos casos de uso nativos que demuestran la
capacidad operativa de Agentforce en servicios bancarios. Por ejemplo, el caso “Denunciar
tarjeta perdida” permite generar automaticamente un registro con los datos del cliente y crear
un caso de reemplazo, agilizando la resolucion de la solicitud (parr. 2). El flujo “Reversion de
tarifas” automatiza el proceso de devolucion de cargos no reconocidos a partir de datos de
cuentas financieras y transacciones (parr. 6), mientras que el tema “Detener el pago de un

cheque” posibilita completar solicitudes automaticas sin intervencion manual (parr. 10).
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Asimismo, el caso “Notificacion de viaje” integra informacion de distintos sistemas para
activar configuraciones de uso internacional de tarjetas, reduciendo los errores y tiempos de
espera (parr. 14).

Estos procesos utilizan objetos de datos especificos del modelo bancario de Salesforce,
como cuenta financiera o transaccion, lo que permite mantener trazabilidad y cumplimiento
regulatorio, y constituyen un antecedente técnico para la implementacion de asistentes virtuales

personalizados basados en procesamiento con LLM.

2.4.3 Acceso a Datos Centralizados

Para que Agentforce pueda funcionar como un asistente virtual inteligente, requiere
datos que puedan ser utilizados para comprender el contexto en el cual se desarrolla. La
centralizacion de la informacion del cliente en una tnica plataforma reduce la fragmentacion
de datos, habilita perfiles unificados y estandariza el acceso para todos los equipos de la
organizacion.

En el ecosistema de Salesforce (2025h), Data Cloud armoniza datos heterogéneos hacia
un modelo comun y unifica identidades mediante reglas de coincidencia y reconciliacion, lo
que permite construir una Vista 360° consistente para que los agentes de IA puedan funcionar
con informacion fidedigna de los clientes. Esta consolidacion del perfil del cliente no es
solamente operativa, sino que también facilita la toma de decisiones y la personalizacion a
escala, al evitar duplicados y sesgos de origen de datos, y al mismo tiempo mantiene controles
de gobierno y seguridad sobre datos estructurados y no estructurados, requisito critico en
instituciones financieras. Data Cloud no se limita a integrar datos estructurados, sino que
también incorpora informacidon no estructurada y metadatos especificos del negocio. La
plataforma ofrece reglas de coincidencia exacta o difusa y procesos de reconciliacion, lo que
posibilita administrar multiples conjuntos de reglas para resolver identidades de manera
flexible. De este modo, se logra una vision integral que alimenta tanto la analitica avanzada
como la personalizacion en tiempo real. Seglin Salesforce (s. f.d), el valor de esta arquitectura
radica en que cada interaccion puede apoyarse en métricas derivadas, como el valor del ciclo
de vida del cliente, calculadas a partir de los datos unificados. Estas capacidades permiten
segmentar clientes, anticipar comportamientos y activar experiencias de multiples canales con
informacion gobernada de extremo a extremo. Data Cloud también aplica un enfoque robusto
para resolver identidades mediante conjuntos de reglas (Identity Resolution Rulesets) que se
combinan con reglas de emparejamiento (match rules) y reglas de reconciliacion. Las primeras

pueden configurarse como exactas, es decir que requieren coincidencia literal de valores (un
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correo electrénico o un nimero de teléfono), o como difusas, que permiten asociar entradas
similares aun con diferencias de escritura, como nombres abreviados o con errores tipograficos.
Esta flexibilidad posibilita una unificacion precisa o mas inclusiva segin la necesidad del
negocio (Salesforce, s. f.c). Una vez que varios registros se consideran equivalentes, las reglas
de reconciliacion definen qué valor se conserva en el perfil consolidado, pudiendo priorizar,
por ejemplo, el dato mas reciente, el mas frecuente o aquel que proviene de una fuente
determinada (Salesforce, s. f.d).

Enfocado en servicios financieros, Salesforce también cuenta con un producto
especifico denominado Financial Services Cloud (FSC) que aporta un modelo de datos
especifico para personas, hogares y relaciones financieras, ordenando las entidades (clientes,
cuentas financieras, grupos de relacion, entre otras) y sus vinculos de manera nativa en la
misma plataforma en la que se ejecutan los procesos liderados por IA. Esto habilita perfiles
completos del cliente y de su grupo familiar para que las empresas puedan realizar una gestion
coherente de interacciones, metas y actividad historica en una Unica vista de sus clientes
(Salesforce, 2025g, p. 9).

Adicionalmente, Salesforce (2025g, p. 37) detalla que el producto de industria FSC
incorpora ademas otro producto llamado CRM Analytics con tableros predisefiados para banca
minorista, patrimonial y seguros, que integran indicadores clave. Estos tableros de mando
potencian la capacidad de los asesores para identificar oportunidades, medir resultados y tomar

decisiones basadas en datos, reforzando la l6gica de un acceso centralizado a la informacion.
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Capitulo 3 — Marco Teorico

3.1 Inteligencia Artificial

3.1.1 Introduccion

El desarrollo de soluciones basadas en inteligencia artificial ha transformado los
modelos de atencion al cliente en distintos sectores economicos. En particular, el uso de
asistentes virtuales ha evolucionado desde simples interfaces de preguntas y respuestas hacia
agentes inteligentes capaces de interpretar lenguaje natural y adaptarse a diversos contextos de
conversacion. Esta evolucion ha sido posible gracias al avance de los LLM que permiten
simular interacciones humanas con altos niveles de comprension y precision.

La inteligencia artificial generativa, conocida como GenAl, se basa en modelos de
aprendizaje automadtico y, en particular, en redes neuronales profundas como las redes
generativas antagonicas (GAN) y los LLM. Los LLM (como GPT, Claude o PalLM)
representan un salto cualitativo en la capacidad de la IA para procesar y generar lenguaje
humano. Estos modelos son capaces de comprender contextos complejos, mantener coherencia
en largas conversaciones y responder a instrucciones con un nivel alto de pertinencia. De
acuerdo con Bommasani et al. (2021, p. 4), los LLM estan construidos sobre arquitecturas de
transformadores, que permiten paralelizar el entrenamiento y optimizar la comprension del
significado contextual en grandes volimenes de texto.

Una de las principales ventajas de la inteligencia artificial generativa en entornos
profesionales es su capacidad de adaptacion. En lugar de depender de reglas fijas, los modelos
generativos aprenden patrones desde el analisis de los datos, lo que les permite responder a una
amplia variedad de situaciones sin necesidad de una programacion especifica para cada caso.
Segun Chen et al. (2023, p. 10), la GenAl puede proporcionar soluciones automatizadas de
atencion al cliente y ayudar a las empresas a aumentar la eficiencia, reducir costes y mejorar la
experiencia del cliente, a partir del entendimiento de las necesidades del cliente y la
personalizacion de sus estrategias de marketing.

En el ambito empresarial, plataformas como Salesforce han comenzado a integrar
modelos generativos para potenciar sus asistentes virtuales y mejorar la experiencia de usuario.
Esto representa una evolucion respecto de los antiguos chatbots que operaban con reglas
estaticas. De este modo se lanz6 el lanzamiento de Agentforce, combinando datos de clientes
con capacidades generativas para crear interacciones mas naturales y precisas. Segun

Salesforce (s.f.a), Agentforce es una aplicacion de inteligencia artificial proactiva y autbnoma
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que se utiliza para brindar soporte especializado a empleados de compaiiias y clientes en
general. Valoir (2025, p. 2) asegura que Agentforce brinda a las organizaciones la posibilidad
de desplegar agentes autobnomos de inteligencia artificial garantizando un promedio que es 16

veces mas rapido que otros enfoques y aumentando en un 75% la precision de las respuestas.

3.1.2 Fundamentos de la Inteligencia Artificial

Los origenes de la inteligencia artificial moderna se remontan al trabajo pionero de
Alan Turing, matematico inglés que en 1950 plante6 la pregunta: ;Pueden pensar las maquinas?
(Turing, 1950, p. 433), en su trabajo sobre computacion que planteaba el denominado “The
imitation game”, hoy conocido como Test de Turing, en el que un interrogador debe distinguir
entre respuestas de una persona y las de una maquina. Turing afirmaba que una forma de pensar
este problema es hacerlo en términos de un juego en el que se necesitan tres personas: un
hombre (A), una mujer (B) y un interrogador (C) que puede ser de cualquier género. El
interrogador permanece en una habitacion separada de los otros dos y el objetivo del juego es
que el interrogador logre determinar cuél de los otros dos es el hombre y cudl es la mujer a
partir de lo que va conociendo de ambos. Este planteamiento explicado en la obra de Turing
constituyd un hito fundacional para la computacién como campo de estudio, ya que sentd las
bases de como evaluar el comportamiento inteligente de los sistemas, marco que hoy se refleja
en la manera en que se construyen y prueban los asistentes virtuales.

En 1955 se logré comenzar a construir las bases cientificas de lo que hoy se conoce
como el campo de la inteligencia artificial. Ese afio, John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel
Rochester y Claude Shannon redactaron la propuesta de la Conferencia de Dartmouth,
considerada el acto fundacional de la disciplina. Los autores propusieron realizar un estudio de
dos meses con diez investigadores sobre inteligencia artificial durante el verano de 1956 en
Dartmouth College, en Hanover, New Hampshire, Estados Unidos. El estudio se realizé con el
objetivo de asumir que todo aspecto del aprendizaje o cualquier otra caracteristica de la
inteligencia puede, en principio, describirse con tanta precision que una maquina pueda
simularlo (McCarthy et al., 1956, p. 2). Esta declaracion sintetiza la hipdtesis fundacional de
la TA en la que la inteligencia humana puede formalizarse en descripciones precisas y luego
implementarse en maquinas capaces de reproducirla.

Los autores (McCarthy et al., 1956, p. 2) también definieron una serie de aspectos
concretos que debian abordarse para avanzar en el estudio de la inteligencia artificial. Entre
ellos, destacaron la capacidad de los computadores automaticos para ejecutar tareas que hasta

ese momento solo realizaban personas, y la posibilidad de programar un lenguaje que
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permitiera simular el razonamiento humano. Plantearon la necesidad de investigar sobre redes
de neuronas como base para la representacion de conceptos, y de desarrollar teorias acerca de
la dimension y eficiencia de los célculos, con el fin de medir y optimizar la complejidad de las
operaciones. Otro punto sefialado fue la importancia de la automejora, es decir, que una
maquina pudiera aprender de su propia experiencia para incrementar su rendimiento. También
consideraron relevante el estudio de distintos niveles de abstraccion para clasificar y organizar
datos sensoriales, asi como la inclusion de azar y creatividad como elementos que distinguen
el pensamiento humano innovador del meramente repetitivo.

La inteligencia artificial es un campo dedicado no solo a comprender, sino también a
construir entidades inteligentes capaces de actuar de manera efectiva y segura en una amplia
variedad de situaciones. Como indican Russell y Norvig (2021, p. 19), la TA se ocupa de
construir entidades inteligentes, es decir, maquinas que pueden calcular como actuar de manera
efectiva y segura en una amplia variedad de situaciones, simulando de alguna manera al
funcionamiento humano. Por su parte, McCarthy (2004) define a la inteligencia artificial como
la ciencia e ingenieria de crear maquinas inteligentes, especialmente programas informaticos
inteligentes que comprendan la inteligencia humana, pero no solo limitado a métodos que sean
bioldgicamente observables (p. 2).

Dentro de todo el espectro de la inteligencia artificial, se encuentra el subcampo
Lenguaje Artificial (Language Al), que se enfoca en desarrollar tecnologias capaces de
comprender, procesar y generar lenguaje humano, siendo muchas veces utilizado como
sinonimo de procesamiento de lenguaje natural. Como explican Alammar y Grootendorst
(2024, p. 20), el lenguaje artificial se centra en desarrollar tecnologias capaces de entender,
procesar y generar lenguaje humano.

A medida que se comenzaron a debatir los alcances de la inteligencia artificial,
surgieron distintas clasificaciones. Una de las mas reconocidas es la distincion entre TA débil
(weak Al) e IA fuerte (strong Al), presentada por John Searle en 1980. La primera se refiere a
sistemas que actian como si fueran inteligentes, simulando comportamientos cognitivos sin
poseer verdadera comprension o conciencia. La segunda se emplea actualmente para describir
lo que también se conoce como IA general (general Al o human-level Al): programas capaces
de resolver una amplia variedad de tareas, incluso aquellas para las que no fueron entrenados,
con un desempefio comparable al humano (Russell & Norvig, 2021, p. 1032).

En el sector financiero, la aplicacion de la inteligencia artificial ha dejado de ser un

elemento experimental para convertirse en un recurso estratégico que impulsa la eficiencia
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operativa y la personalizacion del servicio. Los asistentes virtuales, el analisis predictivo y la
deteccion de fraude son ejemplos de como la IA puede optimizar procesos criticos y, al mismo
tiempo, mejorar la experiencia del cliente. Sin embargo, al ser una industria altamente regulada
y la sensibilidad de los datos manejados exigen que la adopcidn de estas tecnologias se realice
bajo criterios estrictos de seguridad, transparencia y cumplimiento normativo. En este sentido,
Tavasoli et al. (2025) proponen un marco estructurado de toma de decisiones compuesto por
seis elementos interconectados, esenciales para una adopcion responsable de LLM en entornos
financieros. Este marco abarca un ciclo de vida mas amplio que el considerado habitualmente,
comenzando con la evaluacion preliminar de los beneficios frente a métodos mas simples y
continuando con el establecimiento de politicas s6lidas de gobernanza de datos, la gestion
integral de riesgos, la supervision ética, la justificacion del retorno de inversion (ROI) y las

estrategias de implementacion (p. 2).

3.1.3 Aprendizaje automdtico

El aprendizaje automatico (machine learning) es el area de la inteligencia artificial
dedicada a desarrollar algoritmos capaces de mejorar su rendimiento en una tarea a medida que
se procesan mas datos, sin que sea necesario programar explicitamente cada instruccion para
cada hilo de ejecucion. Segin Burkov (2023, p. 19), este enfoque se basa en recopilar un
conjunto de datos (dataset), a partir del cual se construye un modelo matematico que aprende
patrones para posteriormente resolver problemas o realizar predicciones. El valor del
aprendizaje automadtico radica en su capacidad de generalizar, es decir, de aplicar el
conocimiento adquirido durante el entrenamiento a nuevos casos no vistos previamente,
caracteristica esencial para sistemas que deben operar en entornos cambiantes, como los
servicios financieros digitales.

En el contexto de los modelos de lenguaje a gran escala, el aprendizaje automatico es
el mecanismo que permite que estas arquitecturas adquieran la capacidad de comprender y
generar lenguaje humano. Al entrenarse con grandes volumenes de datos textuales, los LLM
aprenden patrones complejos que luego pueden aplicarse a tareas especificas, como responder
consultas, resumir informacion o detectar intenciones en un didlogo.

Existen tres enfoques principales dentro del aprendizaje automatico. El aprendizaje
supervisado utiliza datos etiquetados para que el modelo aprenda a predecir resultados
conocidos. En banca, por ejemplo, se aplica en la evaluacion crediticia, donde las
caracteristicas de un solicitante se comparan con historiales previos para estimar el riesgo de

impago. Como sefialan Russell y Norvig (2021, p. 671), este enfoque se basa en entrenar el
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sistema con pares entrada-salida para que pueda generalizar a nuevos casos. El aprendizaje no
supervisado, en cambio, permite que el agente descubra patrones en los datos sin
retroalimentacion explicita. La tarea mas comun en este enfoque es el agrupamiento
(clustering), que consiste en identificar grupos de ejemplos similares. Por ejemplo, un sistema
de vision por computadora puede encontrar un gran grupo de imagenes que un hablante de
inglés llamaria “gatos” a partir de imagenes previas que representan a dicho animal. Por tltimo,
el aprendizaje por refuerzo entrena al modelo mediante una serie de refuerzos (recompensas y
castigos). Por ejemplo, al final de una partida de ajedrez el agente recibe la indicacion de que
ha ganado (recompensa) o perdido (castigo). Es responsabilidad del agente identificar qué
acciones previas fueron determinantes y ajustar su comportamiento para obtener mas
recompensas en el futuro.

En la siguiente tabla se visualiza una clasificacion de acuerdo con lo explicado por

Russell y Norvig (2021):

Tabla 2

Caracteristicas de los tipos de aprendizaje automéatico

Caracteristica/Tipo Aprendizaje Aprendizaje No Aprendizaje por
Supervisado Supervisado Refuerzo
Datos Etiquetados Etiquetados y no Interaccidon con un
etiquetados entorno (contexto)
Aplicacion Predice salidas Descubre patrones o Maximiza
conocidas grupos recompensas
Ejemplo en banca  Evaluacion crediticia Segmentacion de Gestion de carteras
de un cliente clientes para ofrecer  de clientes
productos

Nota. Elaboracién propia.

El aprendizaje automatico constituye, por tanto, la base sobre la que se desarrollan los
modelos de lenguaje a gran escala al aplicar arquitecturas capaces de aprender patrones
complejos del lenguaje a partir de grandes volimenes de datos. Estos modelos no solo heredan
los principios de los enfoques supervisado, no supervisado y por refuerzo, sino que los
combinan para optimizar su capacidad de generar, interpretar y contextualizar tareas que

deberan resolver.
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En el sector bancario, se aplica el aprendizaje automatico en asistentes virtuales que no
solo responden a preguntas frecuentes, sino que también interpretan el contexto de cada
interaccion y adaptan las respuestas en tiempo real. Esta integracion permite construir
asistentes virtuales que interactian de manera mas natural con los clientes, interpretando sus
solicitudes y adaptando las respuestas a las politicas y datos de la entidad. En el siguiente
apartado se abordara el funcionamiento interno de la IA generativa, clave para comprender

como los LLM llevan a cabo estas tareas de forma autonoma y eficiente.

3.1.4 Funcionamiento de la IA Generativa

La inteligencia artificial generativa funciona a partir de modelos de aprendizaje
profundo que identifican patrones en grandes volimenes de datos y los utilizan para generar
contenido nuevo, coherente y contextual. En lugar de limitarse a reglas predefinidas, estos
modelos aprenden representaciones del lenguaje a través del entrenamiento sobre textos reales,
lo que les permite simular la produccion de lenguaje humano en tareas diversas como
traduccion, redaccion automatica o respuestas con conocimiento historico (Bommasani et al.,
2021, p. 3).

En el procesamiento de lenguaje natural (PLN), los modelos generativos como GPT
operan prediciendo la siguiente palabra en una secuencia de texto a partir del contexto anterior.
Este mecanismo probabilistico permite que las respuestas generadas por el sistema mantengan
coherencia semantica y sintactica. Para ello, los modelos requieren un preentrenamiento
masivo sobre corpus textuales extensos, seguido por un proceso de ajuste fino (fine-tuning) que
les permite adaptarse a tareas o dominios especificos (Bommasani et al., 2021, p. 10). Esta
tecnologia resulta especialmente util en entornos empresariales, donde los modelos pueden
comprender mejor la intencion detrds de las consultas del usuario, generar respuestas mas
precisas y adaptarse al contexto organizacional. Segiin Chen et al. (2023, p. 10), las empresas
que incorporan GenAl en sus procesos de atencidon logran no solo reducir costos operativos,
sino también aumentar la personalizacion de los servicios y la satisfaccion del cliente.

Mikolov et al. (2013, p. 1) presenta un analisis de la inteligencia artificial generativa
como representacion del lenguaje en forma matematica. En lugar de tratar las palabras como
simbolos aislados, los modelos convierten cada término en un vector continuo en un espacio
de alta dimensién denominado “embedding” (representaciones vectoriales). De esta manera,
palabras con significados similares se ubican préximas en dicho espacio, lo que permite
capturar relaciones semanticas y sintacticas relevantes para el procesamiento automatico del

lenguaje. Mikolov et al. (2013) propusieron dos arquitecturas fundamentales para el
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aprendizaje de estas representaciones: “Continuous Bag-of-Words (CBOW)” y “Skip-gram”.
La primera predice la palabra central a partir de las que la rodean, mientras que la segunda
toma una palabra y busca anticipar su contexto cercano (p. 4).

El impacto de estas representaciones fue decisivo porque demostraron que, al escalar el
entrenamiento a miles de millones de palabras, los vectores podian capturar relaciones
lingiiisticas de manera lineal. Mikolov et al. (2013) mostraron que estas representaciones
permiten identificar no solo palabras similares en sentido general, sino también multiples
grados de similitud, como sufijos compartidos o variaciones morfoldgicas. La similitud entre
vectores trasciende las regularidades sintacticas basicas y posibilita el descubrimiento de
analogias semanticas complejas. Un ejemplo clasico es la operacion vectorial vector(“Rey”) —
vector(“Hombre”) + vector(“Mujer”), que resulta cercana al vector de la palabra Reina (p. 3).
En el espacio vectorial, las diferencias entre palabras representan relaciones semanticas. Por
esa razon la operacién Rey — Hombre captura la nocion de realeza masculina, mientras que +
Mujer afade la dimension de género femenino. El resultado se aproxima entonces a Reina,
mostrando como los embeddings permiten resolver analogias mediante operaciones algebraicas
simples (Mikolov et al., 2013, p. 2).

La capacidad de los embeddings, representaciones vectoriales, para capturar
regularidades lingiiisticas puede trasladarse también a dominios especificos como el financiero.
Al entrenar vectores en grandes corpus de datos bancarios, es posible identificar relaciones
semanticas propias del sector. Esto aplicaria entonces también a una operacion vectorial
hipotética como vector(“Ahorro”) — vector(“Peso”) + vector(“Doélar”’) que podria acercarse al
vector de la palabra “Inversion”, reflejando la asociacion entre el ahorro en moneda local, la
referencia a una divisa extranjera y el concepto financiero resultante. Este tipo de relaciones
permiten que los modelos generativos comprendan mejor el contexto de las consultas y
ofrezcan respuestas con mayor precision y coherencia al dominio especifico.

En la representacion vectorial del lenguaje, los embeddings permiten que las relaciones
semanticas y sintacticas entre palabras se traduzcan en operaciones matematicas dentro de un
espacio multidimensional (Mikolov et al., 2013, p. 2). La Figura 7 ilustra este principio con
dos ejemplos: una analogia clasica de tipo lingiiistico y una analogia adaptada al contexto

financiero.
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Figura 7

Representacion vectorial de relaciones lingiiisticas

Rey Resultado = Reina Ahorro Resultado = Inversion

A A A A

Dimensién semantica 2: Realeza
A
Dimensién semantica 2: Finanzas

Dolar

o
]
o
o

Hombre Mujer

Dimension semantica 1: Género Dimension semantica 1: Divisa

Rey - Hombre + Mujer =~ Reina Ahorro - Peso + Délar = Inversion

Nota. Elaboracion propia.

La Figura 7 representa en el primer caso, la operacion Rey — Hombre + Mujer = Reina
evidencia como el modelo identifica la relacion de realeza y la proyecta hacia el género
femenino, resultando en el concepto de Reina. De manera andloga, en el ejemplo financiero se
observa la operacion Ahorro — Peso + Dolar ~ Inversion, donde la nocioén de valor financiero
se combina con el cambio de divisa, aproximando el resultado al concepto de inversion. Las
flechas representan las dimensiones semanticas involucradas, y la posicion de los puntos
demuestra que las diferencias entre vectores codifican relaciones conceptuales que los modelos
pueden manipular algebraicamente para inferir significados.

Las operaciones algebraicas en el espacio vectorial permiten resolver analogias de
distinta naturaleza y no se limitan a un tnico caso. Como sefialan Mikolov et al. (2013), los
vectores de palabras con este tipo de relaciones semanticas pueden utilizarse para mejorar
procesos actuales como la traduccion automatica, la recuperacion de informacion y los sistemas
de respuesta a preguntas. Segun Mikolov et al. (2013), estas representaciones capturan
regularidades gramaticales y semanticas, por ejemplo, la formacion de plurales (raton-ratones;
dolar-dolares), tiempos verbales (caminar-camind o nadar-nadd) y pares pais-capital (Francia-

Paris; Alemania-Berlin). Estas evidencias sustentan que los embeddings representan reglas
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lingtiisticas implicitas mediante operaciones matematicas simples, habilitando su aplicacion en

multiples tareas de PLN (p. 5).

3.1.5 Arquitecturas de Modelos Generativos

Los primeros intentos de modelar secuencias lingliisticas mediante redes neuronales se
apoyaron en el trabajo de Elman (1990), quien introdujo la idea de utilizar conexiones
recurrentes para dotar a las redes de una memoria dindmica. Este mecanismo permitia que los
estados internos de la red se retroalimentaran, de modo que las representaciones desarrolladas
reflejaran no solo la entrada actual, sino también el contexto de estados previos. Segin Elman
(1990, p. 179), se utilizan conexiones recurrentes con el fin de dotar a las redes de una memoria
dindmica, logrando asi que los patrones de las unidades ocultas se retroalimentan a si mismos.
El autor realizé un procedimiento para entrenar Redes Neuronales Recurrentes (RNR) con
oraciones artificiales que incluian categorias especificas de sustantivos y verbos, utilizando un
programa generador de oraciones para construir un conjunto de enunciados cortos de dos y tres
palabras. Se eligieron trece clases de sustantivos y verbos. Es decir que el experimento partia
de categorias gramaticales explicitas que la red debia procesar, y las representaciones ocultas
resultantes lograban capturar esas diferencias (p. 195).

Una siguiente evolucion de arquitecturas para el modelo del lenguaje natural lo
realizaron Bengio et al. (2003), quienes propusieron un modelo probabilistico neuronal del
lenguaje. A diferencia de los modelos tradicionales, que generalizaban Uinicamente a partir de
combinaciones cortas y frecuentes de palabras, este enfoque de Bengio et al. (p. 1138) propone
combatir la dimensionalidad aprendiendo una representacion distribuida de las palabras que
permita que cada oraciéon de entrenamiento informe al modelo acerca de un nimero
exponencial de oraciones vecinas semanticamente relacionadas. El principal aporte de este
planteamiento fue la introduccidon de vectores de caracteristicas continuas para cada palabra,
de modo que términos con roles semanticos o gramaticales similares quedaran representados
en regiones proximas del espacio. De este modo, el modelo era capaz de asignar alta
probabilidad a secuencias nunca vistas, siempre que sus palabras compartieran propiedades con
ejemplos previos. En el modelo propuesto, se generaliza de esta manera porque se espera que
las palabras similares tengan un vector de caracteristicas también similar, y dado que la funcion
de probabilidad es una funcion continua de estos valores de caracteristicas, un pequefio cambio
en las caracteristicas inducird un pequefio cambio en la probabilidad. Por lo tanto, la presencia
de solo una de las oraciones anteriores en los datos de entrenamiento aumentard la probabilidad,

no solo de esa oracion, sino también de su nimero combinatorio de palabras vecinas en el
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espacio de oraciones (representadas por secuencias de vectores de caracteristicas) (Bengio et
al., 2003, p. 1140).

Un avance decisivo para superar las limitaciones de las RNN que expuso Elman (1990),
fue la introduccién de las redes “Long Short-Term Memory (LSTM)” de Hochreiter y
Schmidhuber (1997). Estas redes resolvieron el problema de la desaparicion del gradiente al
incorporar un mecanismo de celdas de memoria con compuertas multiplicativas, capaces de
decidir qué informacion conservar, actualizar u olvidar en cada paso. Segun Hochreiter y
Schmidhuber (1997), este disefio permitié que las LSTM gestionaran dependencias de largo

alcance en secuencias, algo critico en tareas de procesamiento de lenguaje natural (p. 1).

3.1.6 Agentes Autonomos y Arquitecturas Hibridas en 14

Las arquitecturas basadas en Transformers, explicadas anteriormente por Vaswani,
constituyen el ntcleo técnico de los agentes autbnomos modernos, ya que su capacidad de
autoatencion y de procesamiento paralelo facilita la integraciéon de memoria, planificacion y
razonamiento en contextos dindmicos. Estas propiedades permiten que los modelos de lenguaje
a gran escala no solo generen texto coherente, sino que se conviertan en componentes capaces
de interactuar de manera continua con entornos reales, adaptandose a las demandas del usuario
y ejecutando acciones proactivas. En este sentido, Russell y Norvig (2021) definen a un agente
inteligente como algo que percibe su entorno a través de sensores y actlia sobre ese entorno a
través de actuadores (p. 54). Esta concepcion permite entender a los agentes autdbnomos
potenciados por LLM como sistemas que no solo producen lenguaje, sino que también perciben
informacion de multiples fuentes como bases de datos, registros de clientes, datos provenientes
de otros sistemas a través de integraciones, y que luego actlian en consecuencia para alcanzar

objetivos definidos.

3.2 Procesamiento de Lenguaje Natural
3.2.1 Introduccion

El procesamiento de lenguaje natural constituye un area de la inteligencia artificial
dedicada al disefio de algoritmos capaces de interpretar y generar lenguaje humano. Segin
Eisenstein (2019), el PLN se centra en el disefio y analisis de algoritmos y representaciones
computacionales para procesar el lenguaje humano natural, por lo que tiene como objetivo
aportar nuevas capacidades computacionales en torno al lenguaje humano. Esto puede ser
representado en actividades como extraer informacion de textos, traducir entre lenguas,

responder preguntas, mantener una conversacion o seguir instrucciones, entre otras
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aplicaciones (p. 14). En la misma linea, Goldberg (2017) define al PLN como un término
colectivo que hace referencia al procesamiento computacional automatico de lenguas humanas.
Es decir que incluye a los algoritmos que reciben como entrada texto producido por humanos,
y también a los algoritmos que producen texto con apariencia natural como salida (p. 20).
Ambas perspectivas coinciden en destacar que el PLN no se limita a la traduccion o
clasificacion textual, sino que constituye la base de las interacciones entre personas y sistemas
inteligentes, fundamento indispensable para el disefio de asistentes virtuales conversacionales.

La evolucion del PLN refleja el transito desde los enfoques simbodlicos basados en
reglas hacia modelos estadisticos y mas recientemente hacia arquitecturas neuronales
profundas. Manning y Schiitze (1999) subrayan que los métodos estadisticos de PLN han
liderado el camino en proveer desambiguacion exitosa en sistemas de gran escala que procesan
texto real, lo que permitié superar las limitaciones de las graméaticas manuales en entornos
complejos (p. 19). Con la irrupcion de las redes neuronales, el campo experimentd un cambio
decisivo. Goldberg (2017) recuerda que los primeros intentos fueron simbdlicos porque el
lenguaje natural es altamente ambiguo y variable, lo que condujo a la ciencia hacia la adopcion
de un enfoque estadistico. El autor luego comenta que alrededor de 2014, el campo comenzé a
ver cierto éxito al cambiar de estos modelos lineales con entradas dispersas a modelos de redes
neuronales no lineales con entradas densas, y complementa que los avances condujeron a
progresos en acciones como el modelado del lenguaje y la traduccion automatica (p. 20).

La consolidacion del PLN en la Gltima década estuvo marcada por la irrupcion de los
Transformers en conjunto con los LLM. Segun Jurafsky y Martin (2023), los Transformers se
aplicaron inicialmente como “codificadores-decodificadores” y los modelos de lenguaje de
gran escala basados en Transformers han cambiado por completo el campo del procesamiento
del habla y el lenguaje (p. 170). Los autores agregan en este sentido que un transformer puede
ser entendido como una red neuronal con una estructura especifica que incluye un mecanismo
de atencion multi-cabezal, es decir, como una forma de construir representaciones contextuales
del significado de un token, atendiendo e integrando informacion de los tokens circundantes,
lo que ayuda al modelo a aprender como los tokens se relacionan entre si a lo largo de grandes
secuencias (p. 171).

La arquitectura de un Transformer representa diferentes capas. Jurafsky y Martin

(2023) presentan una aproximacion grafica en la siguiente imagen:
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Figura 8

Arquitectura de un transformador

Next token Io?g and thanks for all
t

A | A
Langugge /m /hg h ,og |c \cg A
s | 7 | | B

Stacked
Transformer
Blocks
Input b
Encoding E E /_
r i i
Input tokens So long and thanks for

Nota. Obtenido de The Architecture of (lef-to-right) transformer (p. 171), por Jurafsky y
Martin, 2023, Speech and Language Processing.

La Figura 8 de Jurafsky y Martin (2023) presenta que cada token de entrada se debe
codificar, luego pasar a través de un conjunto de bloques apilados que forman el transformador
y posteriormente por un modelo de lenguaje que predice el siguiente token. En la imagen, el
primer token est4 representado por la palabra “long” y luego el segundo por “and”, como una
referencia de la consecuencia de tokens que ingresan al transformador (p. 171).

El modelo de Transformers se organiza en una arquitectura compuesta por tres
elementos principales. En su nlcleo se ubican columnas de bloques de transformer, cada uno
de los cuales es una red multicapa integrada por mecanismos de atencion multi-cabezal, redes
feed-forward (red de avance) y pasos de normalizacion. Estos bloques transforman los vectores
de entrada correspondientes a cada token en vectores de salida contextualizados, mapeando asi
ventanas completas de secuencias de tokens a representaciones de igual longitud. La
profundidad de la red puede variar desde una docena hasta mas de noventa bloques apilados.
Previo a estos bloques, el modelo cuenta con un componente de codificacion de entrada, que
convierte cada token en un vector contextual mediante una matriz de embeddings y un sistema

de codificacion posicional. Una vez procesados, los vectores pasan al componente final, la



48

cabeza de modelado del lenguaje, que utiliza una matriz de desempaquetado y una funcion
softmax (funcion de normalizacion) sobre el vocabulario para generar la prediccion del
siguiente token. De este modo, el transformer articula la codificacion de entradas, la
autoatencion multicabezal y la generacién de tokens como pilares de su funcionamiento

(Jurafsky & Martin, 2023, p. 172).

3.2.2 Técnicas y Enfoques Principales en PLN

Los primeros sistemas de procesamiento de lenguaje natural se desarrollaron bajo un
paradigma basado en reglas, en el que el conocimiento lingiiistico se codificaba de manera
explicita mediante gramaticas, diccionarios y sistemas logicos. Estos enfoques lograron
avances iniciales en tareas como la traduccion automadtica y el andlisis sintdctico, pero
enfrentaban algunas dificultades para obtener buenas respuestas como producto de la
ambigiiedad y la variabilidad del lenguaje humano. Segin Jurafsky y Martin (2023), los
sistemas simbolicos dependian de reglas escritas manualmente y resultaban poco escalables
frente a la complejidad del lenguaje humano (p. 375). Estas limitaciones motivaron la
transicion hacia modelos estadisticos, que proponian aprender las regularidades lingiiisticas a
partir de datos en lugar de reglas predefinidas. Con la llegada de los enfoques estadisticos, el
procesamiento de lenguaje natural dio un salto metodologico al pasar de reglas manuales a
modelos entrenados con datos reales.

Puntualmente, el enfoque estadistico en PLN se consolidé con el uso de los modelos n-
gram, que permitian estimar la probabilidad de una palabra a partir de un contexto limitado. En
lugar de calcular la probabilidad de un término dado todo el historial previo de palabras (una
tarea inabordable con corpus finitos) se recurrié a la suposicion de Markov, que aproxima el
contexto considerando solo un niimero reducido de palabras anteriores. Segun Jurafsky y
Martin (2023), la intuiciéon del modelo n-gram consiste en que, en lugar de calcular la
probabilidad de una palabra dada toda su historia, es posible aproximar esa historia usando solo
las ultimas palabras, lo que se conoce como la suposicion de Markov (p. 39). Esta
simplificacion permitié aplicar métodos probabilisticos de manera practica en tareas como el
modelado del lenguaje y la prediccion de palabras.

Un caso paradigmatico de la aplicacion de modelos estadisticos en PLN fue la
traduccion automatica estadistica (SMT, por sus siglas en inglés). La propuesta consistia en
estimar, a partir de grandes corpus paralelos, la probabilidad de que una oracion en un idioma
correspondiera a otra en la lengua de destino. Koehn (2010) plantea en su investigacion una

problematica en la traduccidon automatica estadistica porque se centraba en la traduccion de
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oraciones individuales. Si bien la traduccion de un idioma a otro casi siempre es posible
traduciendo textos oracion por oracion (con la ocasional division y fusion de oraciones
adyacentes), algunos problemas de traduccion no pueden resolverse tinicamente a nivel de
oracion. En este sentido, segiin Koehn (2010) uno de los principales problemas es la traduccion
de correferencias o anaforas. Si bien la primera mencidn de una entidad suele estar detallada
(por ejemplo, el presidente George Bush), posteriormente puede mencionarse solo con un
pronombre (¢él) o una descripcion abreviada (el presidente). Esto puede generar ambigiiedad en
oraciones posteriores. Basta solo con imaginar la complejidad si la palabra “presidente” se
necesita de forma diferente para un cargo publico masculino o femenino, o incluso si debe ser
diferenciada para el tipo de institucion como una empresa, un club estudiantil o incluso un pais.
Es por ello por lo que Koehn asegura que una mencidn posterior puede no tener suficiente
informacion, por lo que es necesario retroceder a las menciones anteriores, un problema
conocido como resolucion de anaforas. (Koehn, 2010, p. 52). Este enfoque se implementaba
combinando dos componentes principales: un modelo de traduccion, encargado de establecer
las correspondencias probabilisticas entre secuencias de palabras en distintos idiomas, y un
modelo de lenguaje, cuya funcion era garantizar que la salida resultara gramaticalmente
correcta y coherente en el idioma de destino. Gracias a esta arquitectura, la SMT domino el
campo de la traduccion automatica por mas de una década, hasta ser desplazada por los modelos
neuronales. (Koehn, 2010, p. 7).

A pesar de sus avances, la SMT presentaba limitaciones significativas. En primer lugar,
su rendimiento dependia fuertemente de la disponibilidad de grandes corpus paralelos, un
recurso escaso en la mayoria de los pares de lenguas (p. 6). Ademas, los modelos estadisticos
enfrentaban problemas derivados de la escasez de datos: al aumentar la complejidad del
modelo, el numero de parametros crecia de forma exponencial, y aun con corpus extensos
resultaba insuficiente para cubrir todos los contextos posibles. De acuerdo con Manning y
Schiitze (1999), incluso si se logra dividir los datos en demasiados grupos, habra muchos

pardmetros que estimar (p. 193).

3.2.3 Rol del PLN en Asistentes Virtuales

Los asistentes virtuales que funcionan con el procesamiento de lenguaje natural tienen
una gran ventaja contra otros tipos de asistentes predictivos, porque pueden adaptar al contexto
en el que funcionan. Segun Goldberg (2017), las redes neuronales proporcionan una potente
maquinaria de aprendizaje muy atractiva para su uso en problemas de lenguaje natural. Esto

ocurre gracias a la aplicacion del aprendizaje profundo, entendido como una rama del



50

aprendizaje automatico, de las redes neuronales, compuesta por un conjunto de técnicas de
aprendizaje inspiradas historicamente en el funcionamiento de la computacion en el cerebro y
que se caracterizan por el aprendizaje de funciones matematicas diferenciables parametrizadas
(p. 28).

Goldberg también detalla el gran beneficio que esto considera para la comprension del
contexto y la generacion de respuestas que pueden acercarse a la forma en la que los seres
humanos se comunican porque si bien todo aprendizaje automatico se caracteriza por aprender
a realizar predicciones basadas en observaciones previas, los enfoques de aprendizaje profundo
funcionan aprendiendo no solo a predecir, sino también a representar correctamente los datos,
de modo que sean adecuados para la prediccion. Dado un amplio conjunto de asignaciones de
entrada-salida deseadas, los enfoques de aprendizaje profundo funcionan introduciendo los
datos en una red que produce transformaciones sucesivas de los datos de entrada hasta que una
transformacion final predice la salida. Las transformaciones producidas por la red se aprenden
a partir de las asignaciones de entrada-salida dadas, de modo que cada transformacion facilita
la relacion de los datos con la etiqueta deseada. (Goldberg, 2017, p. 28).

Los sistemas modernos no solo interpretan intenciones y extraen entidades, sino que
ademas incorporan mecanismos de aprendizaje continuo para mejorar con cada interaccion.
Segiin McTear (2020), los sistemas de didlogo actuales han superado muchas de las
limitaciones porque tienen la capacidad de aprender de la experiencia, a diferencia de los
sistemas anteriores que eran estaticos y no alteraron ni mejoraron su comportamiento con el
tiempo (p. 29). Esto refuerza que el PLN no solo permite comprender la entrada del usuario,

sino también mantener didlogos adaptativos que elevan la experiencia de interaccion.

3.3 Modelado de Lenguaje a Gran Escala
3.3.1 Introduccion

Los modelos de lenguaje a gran escala se han convertido en el nicleo de la revolucion
actual en el procesamiento de lenguaje natural. Segun Jurafsky y Martin (2023), su principal
caracteristica radica en la capacidad de aprender representaciones del lenguaje mediante un
entrenamiento basado en la prediccion de la siguiente palabra en grandes corpus de texto. Este
procedimiento repetitivo, aplicado a volumenes masivos de datos, permite que el modelo
adquiera conocimiento no solo lingiiistico, sino también contextual y factual, lo que amplia su

capacidad de generalizacion frente a tareas variadas en entornos reales. Segun los autores, el
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modelado de lenguaje es un sistema computacional que puede predecir una siguiente palabra a
partir de palabras previas (Jurafsky & Martin, 2023, p. 146).

El aumento en la escala es otro de los factores distintivos. Zhao et al. (2023) destacan
que los LLM modernos suelen estar construidos sobre la arquitectura Transformer y pueden
alcanzar cientos de miles de millones de pardmetros, entrenados con colecciones textuales de
magnitud sin precedentes. La combinacion de tamafio y datos posibilita que los modelos
superen el rendimiento de métodos anteriores, ya que capturan dependencias a largo plazo en
el lenguaje y manejan variaciones complejas que antes resultaban dificiles de modelar con
enfoques estadisticos o neuronales mas simples.

Otro aspecto relevante es la aparicion de capacidades emergentes, entendidas como
habilidades que no fueron programadas explicitamente, pero que surgen a partir de la escala
alcanzada por los modelos. Tanto Jurafsky y Martin (2023) como Zhao et al. (2023) coinciden
en que esta propiedad permite a los LLM adaptarse a una gran diversidad de tareas, desde el
resumen automatico de documentos hasta la resolucion de preguntas complejas, pasando por
la generacion de respuestas en sistemas conversacionales. Estas caracteristicas los han
consolidado como la tecnologia fundamental para asistentes virtuales avanzados, que requieren
no solo comprender consultas, sino también contextualizar y producir interacciones coherentes

en tiempo real.

3.3.2 Proceso de Preentrenamiento y Ajuste Fino

El preentrenamiento constituye la base de los modelos de lenguaje a gran escala.
Jurafsky y Martin (2023) explican que estos modelos aprenden de manera auto-supervisada a
partir de la tarea de predecir la siguiente palabra en un corpus de gran tamafio, lo que les permite
adquirir conocimiento lingiiistico, contextual y factual sin intervencion manual. El
procedimiento repetitivo de entrenamiento convierte al LLM en un modelo generalista, capaz
de transferir lo aprendido a multiples aplicaciones, desde la traduccién automatica hasta la
interaccion conversacional.

La Figura 9 presenta la conformacion de los modelos autorregresivos de izquierda a
derecha, en los cuales cada token producido pasa a formar parte del contexto y se utiliza como

insumo para determinar la prediccion del siguiente elemento.
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Figura 9

Modelo predictivo con tokens
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Nota. Obtenido de Predective Model (p. 141), por Jurafsky y Martin, 2023, Speech and

Language Processing

Jurafsky y Martin (2003) explican que, de las arquitecturas empleadas en el modelado
de lenguaje, los modelos tipo decoder son los mas utilizados en los LLM modernos. Estos
sistemas reciben como entrada una secuencia de tokens y generan la salida de manera
autoregresiva, es decir, prediciendo un token a la vez de izquierda a derecha, en funcion
unicamente de los tokens previos en la secuencia. Al ser modelos generativos, tienen la
capacidad de producir nuevo texto, lo que los hace adecuados para tareas de generacion libre
como redaccion, asistencia conversacional o resoluciéon de preguntas. Ejemplos de
arquitecturas de este tipo incluyen GPT, Claude, LLaMA y Mistral, que representan la base de
los asistentes virtuales actuales. En contraste, los modelos tipo encoder (codificador) procesan
una secuencia de tokens y producen para cada elemento una representacion vectorial
contextualizada, considerando tanto los elementos previos como posteriores en la secuencia.
Estos modelos suelen entrenarse bajo el paradigma de masked language modeling, en el que
una palabra se enmascara y la red aprende a predecirla a partir del contexto circundante. A
diferencia de los decoders (decodificadores), los encoders no son generativos; su principal
aplicacion se encuentra en tareas de clasificacion supervisada, como analisis de sentimiento,

categorizacion tematica o extraccion de entidades. Dentro de este grupo destacan modelos
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como BERT y RoBERTa, ampliamente utilizados como base para sistemas de comprension de
lenguaje. Por ultimo, la arquitectura encoder-decoder combina ambas estrategias. En este caso,
el encoder procesa la secuencia de entrada y genera una representacion intermedia, mientras
que el decoder produce una secuencia de salida condicionada por esa representacion. Lo
distintivo de este esquema es que no existe una relacion estricta entre la longitud o el tipo de
tokens de entrada y los de salida: pueden pertenecer a conjuntos diferentes e incluso tener
longitudes muy distintas. Este disefio resulta especialmente util para tareas de mapeo entre
modalidades o lenguajes distintos, como la traduccidon automatica, en los que la entrada estd en
un idioma y la salida en otro, o el reconocimiento de voz, en el cual la entrada corresponde a
sefiales de audio y la salida a tokens de texto. Modelos como T5 y BART se enmarcan en esta
categoria.

La magnitud de los datos y parametros implicados exige estrategias computacionales
avanzadas. Zhao et al. (2023) sefialan que entrenar LLM modernos requiere técnicas de
paralelismo (data, tensor, pipeline), algoritmos de reduccién de memoria como ZeRO y el uso
de precision mixta, lo que hace posible escalar a centenares de GPU en funcionamiento. Estos
avances en infraestructura han permitido que los modelos base capturen regularidades
lingtiisticas que luego pueden adaptarse a dominios especificos, como el financiero.

Una vez entrenado el modelo base, es necesario alinearlo y adaptarlo. Zhao et al. (2023)
describen dos etapas centrales de post-training: el ajuste fino por instrucciones (instruction
tuning), que refina el modelo con datos de instrucciones y respuestas, y la alineacion con
preferencias humanas (human preference-align), que incluye métodos como RLHF para ajustar
el comportamiento del modelo segtn la retroalimentacion humana. De este modo, se mejora la
capacidad del sistema para seguir instrucciones, evitar sesgos y producir respuestas mas ttiles.

En el caso bancario, la aplicacion de estas técnicas es clave: un asistente virtual puede
aprovechar un LLM generalista, luego ajustarse con datos de politicas internas y manuales de
atencion al cliente mediante ajuste fino por instrucciones, y finalmente refinarse con corpus
financieros mediante PEFT o ajuste de dominio. Este pipeline (flujo de procesamiento) asegura
un modelo que no solo entiende consultas generales, sino que también responde con precision

en el marco regulatorio y terminoldgico especifico del sector.

3.3.3 Ingenieria de Prompts y Optimizacion de Resultados
Segun IBM (s.f.b), la ingenieria de prompts “ayuda a moldear el resultado del modelo,
lo que garantiza que la inteligencia artificial responda de manera significativa y coherente”. Es

decir que es un aspecto clave para generar instrucciones que los modelos de inteligencia



54

artificial generativa utilizan para “comprender y responder mejor a una amplia gama de
consultas” (IBM, s. f.b).

Golani (2025) define la ingenieria de prompts como el disefio, refinamiento y
optimizacioén de las instrucciones que se entregan a un modelo de lenguaje, con el fin de
orientar sus respuestas sin necesidad de modificar su arquitectura interna (p. 5). Este enfoque
se diferencia del ajuste fino, ya que no requiere reentrenar el modelo ni disponer de grandes
volumenes de datos, sino que aprovecha la capacidad latente del modelo base.

Entre sus principales beneficios se destacan la reduccion de costos, al eliminar la
necesidad de entrenar modelos completos y permitir el uso de servicios a través de interfaces
de programacion (API) con un esquema de pago por uso. Ademads, ofrece una alta agilidad y
capacidad de iteracion, dado que los prompts pueden modificarse y evaluarse en lapsos cortos,
lo que habilita ciclos de prueba y error mucho mas rapidos que los procesos de reentrenamiento.
A ello se suma la baja barrera de entrada, ya que no requiere conocimientos técnicos avanzados:
especialistas en negocio o disefiadores pueden participar en la creacion de prompts,
favoreciendo un desarrollo interdisciplinario y colaborativo (Golani, 2025, p. 6). Otro aspecto
positivo es la flexibilidad, ya que los prompts disefiados para un modelo base suelen adaptarse
de manera inmediata a las mejoras que introducen nuevas versiones, lo que asegura un proceso
de actualizacion practicamente automatico (Golani, 2025, p. 7).

No obstante, el autor indica que la ingenieria de prompts también presenta limitaciones.
Una de ellas es su fragilidad, dado que pequefias modificaciones en la redaccion pueden
ocasionar pérdidas significativas en el rendimiento del modelo. Asimismo, el uso de prompts
extensos genera un alto consumo de tokens, lo que reduce el espacio disponible para entradas
del usuario y encarece el costo de operacion (Golani, 2025, p. 7). Otro aspecto critico es la
dependencia de proveedores externos, puesto que las organizaciones que adoptan este enfoque
quedan sujetas a cambios en precios, condiciones de uso o riesgos asociados al tratamiento de

datos sensibles mediante servicios de terceros (Golani, 2025, p. 8).

3.3.4 Evaluacion de Desempeiio en LLM: Métricas

La evaluacion del desempefio de los modelos de lenguaje a gran escala constituye un
aspecto critico para garantizar su utilidad en entornos de aplicacion como la atencion al cliente
bancario. Es decir que no resulta suficiente medir Unicamente la precision de las respuestas,
sino que es necesario considerar dimensiones multiples que contemplen la coherencia, la
robustez, la equidad y la eficiencia del sistema. Liang et al. (2023) plantean el marco HELM

(Holistic Evaluation of Language Models), que introduce una evaluacion integral basada en
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siete ejes: precision, calibracion, robustez, equidad, sesgo, toxicidad y eficiencia. Esta
aproximacion demuestra el rendimiento de los modelos en escenarios reales, donde la calidad
de la interaccion no puede reducirse a una métrica tnica (p. 1).

La atencion bancaria con agentes virtuales demanda modelos capaces de responder de
forma consistente con informacién documental actualizada. Este requisito ha impulsado el uso
de arquitecturas de Retrieval-Augmented Generation (RAG), en las cuales el modelo no se
limita a generar respuestas a partir de su entrenamiento previo, sino que combina dos mddulos
principales: uno de recuperacion de documentos relevantes desde un repositorio (por ejemplo,
politicas internas, normativas bancarias o bases de conocimiento), y otro de generacion de
lenguaje natural, que utiliza tanto la consulta del usuario como los fragmentos recuperados para
producir la respuesta final. De esta manera, RAG incrementa la capacidad del sistema para
ofrecer informacion actualizada y reducir el riesgo de alucinaciones, ya que la salida queda
anclada a evidencia verificable. De acuerdo con Oche et al. (2025), la arquitectura Retrieval-
Augmented Generation (RAG) constituye un enfoque que combina técnicas de recuperacion
de informacion y generacion de lenguaje natural para mejorar el resultado factual y la
pertinencia de los modelos de lenguaje. RAG se implementa en tres fases: primero, la
indexacion de un corpus documental en un espacio vectorial de embeddings, vectores de
tamano fijo que representan fragmentos de texto, que pueden ser palabras, frases o documentos
completos, y que codifican relaciones semdnticas, de modo que su distancia refleja la
relevancia entre consulta y pasaje; segundo, la recuperacion de fragmentos relevantes segiin su
similitud con la consulta; y tercero, la generacion condicionada, en la cual el modelo de
lenguaje produce la salida integrando la pregunta del usuario y los pasajes recuperados (p. 3).

La escalabilidad de los sistemas RAG ha motivado propuestas que integran
infraestructuras de computo de alto rendimiento (HPC). En este sentido, Gokdemir et al. (2025)
desarrollaron HiPerRAG, un flujo de trabajo disefiado para indexar mas de 3,6 millones de
articulos cientificos. La arquitectura incluye el parser Oreo, capaz de extraer informacion
multimodal de documentos en formato PDF con una eficiencia 4,5 veces superior a otros
métodos, y el codificador ColTrast, un encoder sensible a la consulta que combina contrastive
learning y late interaction para mejorar la precision de la recuperacion a gran escala (p. 2).

Los resultados empiricos de HiPerRAG demuestran el potencial de esta aproximacion:
el sistema alcanzé un 90% de exactitud en el benchmark SciQ y un 76% en PubMedQA,
superando tanto a modelos entrenados especificamente en biomedicina (PubMedGPT) como a

modelos generales de ultima generacion (GPT-4). Estas métricas evidencian que la



56

combinacion de recuperacion especializada y optimizacion de embeddings puede aumentar la
precision y relevancia de las respuestas generadas, incluso en dominios altamente complejos
(Gokdemir et al., 2025, p. 1).

Para evaluar este tipo de arquitecturas, se han desarrollado métricas especificas. El
marco RAGAS propone tres dimensiones principales: fidelidad, entendida como la
consistencia entre la respuesta y la evidencia recuperada; relevancia de la respuesta, que mide
la alineacion con la pregunta formulada; y relevancia del contexto, que evalua la precision y
pertinencia de los fragmentos documentales seleccionados. La ventaja de este enfoque es que
permite realizar evaluaciones automaticas de sistemas que integran recuperacion y generacion,
incluso sin necesidad de disponer de respuestas de referencia anotadas por humanos (Es et al.,

2024, p. 151).

3.4 Centros de Atencion al Cliente

3.4.1 Inteligencia Artificial Multicanal

Como lo expresa Mashaabi et al. (2022), la atencion al cliente puede definirse como el
conjunto de actividades y procesos mediante los cuales una organizacion acompaiia al
consumidor antes, durante y después de la adquisicion de un producto o servicio. Esta funcion
ha evolucionado hacia un modelo multicanal en el que convergen interacciones presenciales,
telefonicas y digitales, lo que incrementa la complejidad de su gestion y exige mayor
coherencia y consistencia en las respuestas (p. 2). Segun Mashaabi et al. (2022), el uso del PLN
en la atencion al cliente con aplicaciones de inteligencia artificial brinda la oportunidad de que
los usuarios se comuniquen directamente con modelos de IA que pueden comprender diferentes
idiomas en formatos como texto o voz, para ofrecer respuestas a los usuarios de acuerdo con
las necesidades que soliciten (p. 1).

En el contexto de los servicios financieros, la atencion al cliente tiene una funcion
estratégica debido a que la confianza y la seguridad constituyen activos intangibles de alto
valor. Fernandez (2019) sostiene que la inteligencia artificial puede aplicarse en toda la cadena
de valor del sector. De esta manera se puede incluir en tareas de procesamiento (conocido como
back-office), procesos que determinan la interaccion directa con los clientes (front-office), y
actividades de control y monitoreo (middle-office) (p. 3). El sector financiero ha venido
incorporando diferentes aplicaciones como chatbots, aplicaciones de personalizacion de
productos para clientes, prevencion de fraude, calificacion crediticia, cumplimiento regulatorio

y hasta sistemas biométricos de autenticacion (p. 4). Estos avances permiten repensar la
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experiencia de usuario (UX) no solo como un canal de soporte, sino como una experiencia

integral que combina eficacia operativa con personalizacion y seguridad.

3.4.2 Resolucion de Problemdticas Comunes

Los centros de contacto con clientes enfrentan de forma recurrente problematicas
relacionadas con la sobrecarga de consultas, la fragmentacion de canales y la inconsistencia de
respuestas. De acuerdo con Mashaabi et al. (2022), cerca del 75% de los clientes reportan haber
experimentado servicios deficientes, lo que demuestra la necesidad de mejorar tiempos de
respuesta, integracion multicanal y resolucion efectiva en el primer contacto (p. 2).

La automatizacion de tareas repetitivas mediante chatbots y asistentes virtuales se
presenta como una estrategia eficaz para resolver estas dificultades. En la practica, permiten
ofrecer disponibilidad 24/7 y capturar datos de las interacciones de forma estructurada, lo que
posibilita la retroalimentacion continua y la mejora del servicio. Fernandez (2019) senala que,
en el sector bancario, la implementacion de IA en la atencion al cliente no solo incrementa la
eficiencia operativa, sino que también habilita nuevas capacidades de anélisis y control, con
beneficios claros en términos de accesibilidad y adopcion digital (p. 2).

Los modelos de lenguaje a gran escala (LLMs) representan un salto cualitativo en este
campo. Meduri (2024) demuestra que, a diferencia de los chatbots basados en reglas, los LLMs
ofrecen comprension avanzada del lenguaje natural, mantienen contexto en conversaciones
extensas y generan respuestas coherentes y personalizadas en tiempo real (p. 2). Estas
caracteristicas han permitido mejoras significativas en sectores como el comercio electrénico,
las telecomunicaciones y los servicios financieros, donde un caso reportado evidencié un
aumento del 25% en la adopcion de servicios digitales gracias a la integracion de controles
regulatorios en un chatbot potenciado por LLM (p. 5). Segun el autor, en el contexto de la
atencion al cliente, los lenguajes a gran escala que se comienzan a implementar en las empresas
han logrado transformar a los tradicionales chatbots que se construian con reglas basicas en
agentes conversacionales sofisticados (p. 2). Meduri (2024) presenta en la siguiente imagen
una descripcion de las principales habilidades en las que los LLM han superado a los chatbots

tradicionales.
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Figura 10
Capacidades de asistentes virtuales mejoradas por LLM

Comparative Analysis of LLM-pOWERED vs. Traditional Ch atbots in
Customer Service
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Nota. Obtenido de Capability Assessment: LLM-Enhanced Chatbots and Rule-Based Systems
(p. 2), por Meduri, 2024, Revolutionizing Customer Service: The Impact of Large Language

Models on Chatbot Performance

Sin embargo, la implementacion de estas tecnologias no estd exenta de desafios. Entre los
principales se encuentran la gestion de la privacidad de datos, la precision de las respuestas en
dominios especializados y la escalabilidad en contextos de alta demanda. Segin Meduri (2024),
el futuro de la atencion con IA se orienta hacia capacidades multimodales, reconocimiento de
emociones y un servicio predictivo que anticipe necesidades del cliente mediante modelos de
comportamiento. Los asistentes virtuales que apliquen 1A con LLM multimodales tendran la
tienen la capacidad gestionar consultas de clientes basadas en imagenes, proporcionando una

experiencia de interaccion mas completa e intuitiva (p. 8).

3.5 Gestion de Datos Personales en Banca y Gobernanza de 1A
3.5.1 Etica Aplicada a la IA

El desarrollo y despliegue de sistemas de inteligencia artificial requiere marcos éticos
que orienten tanto su disefio como su uso socialmente responsable. Jobin et al. (2019)
identifican que, a pesar de la diversidad de guias elaboradas a nivel internacional, existe
convergencia en torno a cinco principios recurrentes: transparencia, justicia y equidad, no
maleficencia, responsabilidad y privacidad (p. 7). Estos principios constituyen la base para

evaluar la legitimidad de los sistemas de IA y su alineacién con valores sociales. En el mismo
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sentido, Floridi y Cowls (2019) también afiaden que, ante la adopcion acelerada de la TA por
parte de la sociedad, es necesario analizar y definir los conjuntos de principios éticos mas
destacados (p. 2), para lo que los autores proponen un marco unificado que adapta cuatro
principios bioéticos: beneficencia, no maleficencia, autonomia, justicia y explicabilidad,
entendida como combinacién de inteligibilidad (capacidad de comprender cémo funciona el
sistema) y rendicion de cuentas (identificacion clara de responsables) (pp. 6-8).

Por su parte, Dignum (2019) complementa esta vision al presentar el enfoque ART de
la IA (rendicion de cuentas, responsabilidad y transparencia), que establece que la autonomia
y adaptabilidad de los sistemas deben estar acompafadas de mecanismos de rendicién de

cuentas, responsabilidad humana irrenunciable y transparencia verificable (pp. 54-62).

3.5.2 Tratamiento de Datos Personales en Bancos de la Argentina

El tratamiento de datos personales en el sector bancario argentino se encuentra regulado
principalmente por la Ley N° 25.326 de Proteccion de Datos Personales de la Republica
Argentina (2000). La norma define datos personales como “informacion de cualquier tipo
referida a personas fisicas o de existencia ideal determinadas o determinables” (Articulo 2), y
establece una categoria especial de datos sensibles, entre los que se incluyen origen racial o
étnico, opiniones politicas, convicciones religiosas, estado de salud o vida sexual (Articulo 2).
El principio de calidad de los datos exige que la informacion sea veraz, adecuada, pertinente y
no excesiva en relacion con la finalidad para la que se recolecta (Articulo 4). Asimismo, la ley
requiere que los datos se utilicen para fines compatibles con los que motivaron su obtencion y
que se mantengan actualizados. El consentimiento del titular debe ser previo, expreso e
informado, salvo en casos especificos, entre los cuales se encuentran “las operaciones de
entidades financieras y la informacién que reciben de sus clientes” (Articulo 5). La ley también
establece el deber de informacion al momento de la recoleccion (Articulo 6), la obligacion de
implementar medidas de seguridad técnicas y organizativas (Articulo 9), y el deber de
confidencialidad para quienes accedan a los datos (Articulo 10). Los titulares disponen de los
derechos ARCO, compuesto por acceso, rectificacion, actualizacion y supresion (Articulos 14-
16). El articulo 20 prohibe la adopcion de decisiones que produzcan efectos juridicos basadas
unicamente en tratamientos automatizados destinados a definir perfiles de personalidad, lo cual

resulta directamente relevante frente al uso de algoritmos en banca (Articulo 20).

3.5.3 Marcos Regulatorios y Estandares Aplicables a IA en Banca
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La regulacion de la IA ha evolucionado hacia un enfoque basado en riesgos, con el
objetivo de garantizar que los sistemas se desplieguen de manera segura y confiable. En este
marco, el Reglamento (UE) 2024/1689 sobre inteligencia artificial (2024), es una
reglamentacion conocida como Al Act que establece obligaciones diferenciadas segun el nivel
de riesgo. Las aplicaciones clasificadas como alto riesgo, entre las que se incluyen los sistemas
de evaluacion crediticia y de solvencia, deben cumplir con requisitos estrictos de gestion de
riesgos, documentacion técnica, calidad de los datos, supervision humana y medidas de
ciberseguridad (Articulos 16, 26). El Reglamento también prohibe practicas de manipulacion
subliminal, la puntuacion social y el uso de biometria en tiempo real en espacios publicos, salvo
excepciones muy limitadas (Articulos 5, 6). Asimismo, exige que los proveedores de sistemas
de IA de alto riesgo implementen medidas para prevenir ataques de envenenamiento de datos,
ejemplos adversarios y vulnerabilidades en la confidencialidad del modelo (Articulo 76).

Si bien el Al Act es una norma vigente en el territorio europeo, constituye un estandar
de referencia internacional y un punto de comparacion para otras jurisdicciones. En el caso de
Argentina, puede ser tomado como referencia y guia voluntaria para reforzar las practicas de
gobernanza en el sector bancario, en complemento con la Ley 25.326 y otras normativas locales

emitidas por el Banco Central de la Republica Argentina.

3.5.4 Seguridad, Sesgos y Mitigacion de Riesgos en LLM

Los modelos de lenguaje a gran escala presentan riesgos particulares que deben ser
mitigados en contextos bancarios. Entre los riesgos técnicos se encuentran los ataques
adversarios, el envenenamiento de datos y modelos, y la generacion de salidas inexactas o
sesgadas. Segiin Cath (2018), la falta de transparencia y los sesgos algoritmicos pueden
comprometer principios de equidad y justicia, proponiendo la auditoria ética como un
mecanismo clave para la mitigacion de riesgos (p. 2). A su vez, Dignum (2019) sefiala que el
principio de responsabilidad humana indelegable debe garantizarse en el ciclo de vida de los
modelos, de modo que las decisiones criticas no recaigan exclusivamente en procesos
automatizados (p. 67). Dignum (2019) en la siguiente imagen presenta el modo de lograr un
desarrollo responsable desde el punto de vista del ciclo de vida de los sistemas con inteligencia

artificial.
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Figura 11

Desarrollo responsable en el ciclo de vida de sistemas con A
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Nota. Obtenido de The Responsible Development Life Cycle for Al systems (p. 66), por
Dignum, 2019, Responsible Artificial Intelligence: How to Develop and Use Al in a
Responsible Way

En Argentina, la Ley 25.326 de Proteccion de Datos Personales (2000) prohibe
explicitamente la adopcion de decisiones basadas unicamente en tratamientos automatizados
destinados a evaluar el perfil de las personas, lo cual funciona como un limite normativo directo

al uso de LLM en procesos de calificaciones o concesion de crédito sin intervencion humana
(Articulo 20).
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Capitulo 4 — Propuesta de Intervencion

4.1 Descripcion

La propuesta de intervencion se centra en la implementacion de un asistente virtual
inteligente para el servicio al cliente en banca, disefiado para superar las limitaciones de los
chatbots tradicionales. Estos sistemas de primera generacidon, basados en reglas rigidas,
demostraron bajos niveles de satisfaccion y generaron frustracion al no poder interpretar el
contexto de las consultas. De acuerdo con Galileo Financial Technologies y PYMNTS (2025),
solo el 29% de los usuarios se declar6 conforme con estas herramientas, lo que evidencid su
escasa capacidad para resolver necesidades reales de los clientes (pp. 7-9). En contraste, la
inteligencia artificial conversacional embebida se integra en los canales digitales con la
capacidad de comprender intenciones, procesar lenguaje natural y entregar respuestas
personalizadas, transformandose en un recurso estratégico para incrementar la satisfaccion y la
retencion de clientes (Galileo Financial Technologies & PYMNTS, 2025, pp. 9-12).

La necesidad de un modelo mas avanzado también se explica por los cambios en el
comportamiento de los consumidores financieros. Segiin Accenture (2025), el 72% de los
clientes afirma que la personalizacién influye en la eleccion de su banco principal, aunque
apenas un 3% utiliza las herramientas que hoy se ofrecen con ese fin (p. 17). Esta brecha genera
que muchos usuarios diversifiquen sus relaciones financieras entre distintas instituciones,
debilitando la fidelizacion historica y obligando a los bancos a disefiar experiencias digitales
mas cercanas y continuas (Accenture, 2025, pp. 3-8).

El alcance de la propuesta incluye la cobertura de los principales flujos de negocio de
la banca minorista. En primer lugar, se encuentran las consultas de informacion basica como
condiciones de productos o consultas relacionadas a sucursales, horarios y canales de atencion
y también se incluyen operaciones simples como compartir los pasos para realizar
transferencias, pago de servicios y recuperacion de credenciales, que mejoran la autonomia del
cliente y reducen la carga operativa. Un segundo bloque contempla la gestion de reclamos y el
seguimiento de casos abiertos para aquellas conversaciones en las que el asistente virtual no
pueda resolver de manera autbnoma una consulta del cliente con total satisfaccion. Como tercer
punto, el asistente cumplird una funcion preventiva en materia de seguridad digital ofreciendo
recomendaciones de proteccion. El cuarto flujo de resolucion propone que el asistente virtual

pueda conectarse directamente con repositorios de transacciones y movimientos de cuenta del
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banco para resolver incidencias directamente ante situaciones de duplicidad de cargos o
explicacion a clientes sobre los consumos impactados por transacciones pasadas.

Un aspecto central de la iniciativa es la construccion de confianza con la que debe
funcionar el asistente virtual. De acuerdo con World Economic Forum y Accenture (2024), la
adopcion de inteligencia artificial en servicios financieros depende de la transparencia y la
posibilidad de acceder a un asesor humano cuando sea necesario (pp. 18-21). En consecuencia,
el disenio del asistente debe garantizar mecanismos claros de derivacion hacia operadores
humanos en casos sensibles, evitando que la automatizacion se perciba como una barrera. Esta
vision coincide con la tendencia hacia la hiper personalizacion, identificada como uno de los
ejes que transformard el futuro del asesoramiento financiero, ampliando el acceso a servicios
de calidad que antes estaban reservados a segmentos de alto patrimonio (World Economic

Forum & Accenture, 2024, pp. 22-27).

4.2 Metodologia

Este trabajo adopta una metodologia mixta, ya que se adapta como la mejor forma de
presentar la propuesta de intervencioén aplicada al ambito tecnoldgico. Segun Hernandez
Sampieri (2014), “la meta de la investigacion mixta no es reemplazar a la investigacion
cuantitativa ni a la investigacion cualitativa, sino utilizar las fortalezas de ambos tipos de
indagacion, combinandolas y tratando de minimizar sus debilidades potenciales” (p. 532).

Hernandez Sampieri (2014) expresa que la investigacion mixta “se fundamenta en el
pragmatismo”, utilizando la recoleccion de datos, el analisis de los datos hallados y una
posterior integracion de inferencias cuantitativas y cualitativas (p. 533). El enfoque cuantitativo
seréa utilizado para obtener conclusiones solidas con respecto a las necesidades de los centros
de atencioén al cliente y el funcionamiento de los modelos de lenguaje a gran escala,
consolidando un marco teorico que respalde la propuesta de implementacion. Con respecto a
los datos cualitativos, como por ejemplo el analisis de los resultados del desarrollo del
prototipo, brindard un apoyo practico a las soluciones propuestas. Segun Hernandez Sampieri
(2014) el principal aporte de la metodologia mixta es que permite la utilizacion de datos
cuantitativos y cualitativos en conjunto, es decir, que son multi metodicos (p. 535).

De acuerdo con Hernandez Sampieri (2014), el enfoque mixto permite “obtener una
vision mas comprensiva sobre el planteamiento si se emplean ambos métodos, asi como un
mayor entendimiento, ilustracion o clarificacion de los resultados de un método sobre la base

de los resultados del otro” (p. 538), y brinda la posibilidad “proveer un contexto mas completo,
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profundo y amplio, pero al mismo tiempo generalizable y con validez externa” (Hernandez

Sampieri, 2014, p. 539).

4.3 Plan de implementacion del asistente virtual inteligente
4.3.1 Alcance Funcional

Agentforce, el constructor de Salesforce utilizado para el desarrollo del asistente virtual,
permite construir agentes capaces de razonar, decidir y actuar sobre datos empresariales dentro
de un entorno seguro e integrado. Segin Kihn (2025), esta tecnologia combina la potencia de
los modelos de lenguaje a gran escala con la estructura de datos y la logica de negocio del
ecosistema Salesforce, lo que posibilita automatizar procesos de negocio a partir de la toma de
decisiones (p. 21).

De acuerdo con la Agentforce Guide (Salesforce, 2025a), la definicion del alcance debe
comenzar por identificar las tareas especificas que el agente resolvera, conocidas como “Jobs
to Be Done”, es decir, las tareas o procesos que seran realizados. Al iniciar el disefio del agente,
se deben definir los temas base que el asistente virtual podra interpretar y luego las acciones
que permiten ejecutar automatizaciones de acuerdo con las instrucciones que fueron
previamente definidas para el asistente virtual. Por ejemplo, si un cliente envia un mensaje, el
asistente virtual primero determinard a qué tema se relaciona el mensaje ingresante y luego
buscara las acciones que lo asistiran para resolver lo que el cliente esté solicitando (parr. 16).

En esta propuesta, el asistente virtual se enfocara en cuatro flujos digitales de un banco:
en primer lugar buscara resolver las consultas generales sobre cuentas financieras y dudas
relacionadas a como operar con el banco; en segundo lugar, se incluye la gestion de reclamos,
con la capacidad de recopilar datos del cliente, generar un caso en el modulo de gestion de
reclamos Service Cloud y escalar la solicitud a un agente humano cuando la situacion lo
requiera; en tercer lugar se propone incluir un mddulo de seguridad y accesibilidad en el que
los clientes puedan consultar sobre los pasos que deben seguir ante posibles fraudes,
recomendaciones y la posibilidad de gestionar una denuncia. En cuarto lugar, se consideran las
operaciones de autogestion sobre movimientos de la cuenta, escenario de mayor complejidad
de implementacion porque se involucrardn a los sistemas internos del banco que son
responsables de validar la identidad de las personas y de compartir informacion en linea sobre
saldos, movimientos y transacciones pasadas.

El proyecto contempla una primera fase con un alcance acotado para permitir a los

bancos una rdpida implementacion que remplace los chatbots actuales con una mejora
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significativa en la experiencia de usuario. El asistente no ejecutard operaciones monetarias
directas, transferencias entre cuentas ni procesos que involucren acciones que no sean sélo de
consulta sobre los activos financieros de los clientes. Gotts et al. (2024) sostienen que los
proyectos mas exitosos con Agentforce comienzan con flujos transaccionales simples, con la
capacidad de trasladar la comunicacién a un humano siempre que sea necesario. Para evitar
que toda conversacion derive en una asistencia de una persona, los agentes deben ser eficaces,
es decir, que deben ser bien instruidos, comprender los procesos que el cliente requiere y

trabajar con datos limpios (p. 9).

4.3.1.1 Flujos de procesos de atencion al cliente

Para lograr la operatividad del alcance funcional se disefiaron cuatro flujos de procesos
que representan los recorridos iniciales de interaccion entre el cliente y el asistente virtual.
Cada flujo refleja una situacion tipica de atencion en banca minorista y detalla las etapas que
atraviesa la consulta desde su inicio en el canal digital hasta la resolucion final o la derivacion
a un agente humano. Estos flujos permiten visualizar la logica operativa del sistema y
constituyen una guia recomendada que podrd ser modificada o ampliada por cada banco en
particular en caso de ser necesario.

Flujo de Consultas de Primer Nivel. Este proceso abarca las interacciones iniciales
de los clientes que buscan informacion general, como la verificacion de saldos, la consulta de
condiciones de productos financieros o la localizacion de sucursales y horarios de atencion. El
proceso se inicia cuando el usuario ingresa su mensaje en el canal digital en el sitio web del
banco. El asistente identifica la intencion mediante procesamiento de lenguaje natural y la
asocia al topico “Consultas basicas”. A partir de esta clasificacion, el agente ejecuta una accion
de busqueda en Data Cloud que funciona como un repositorio documental del banco,
recuperando la informacion relevante. La respuesta se entrega al cliente en lenguaje natural y
con formato breve, pudiendo incluir vinculos o instrucciones complementarias. Si el usuario
requiere mas detalles, el flujo contintia con una nueva consulta dentro del mismo topico; de lo
contrario, el sistema registra el cierre automatico de la interaccion.

También se incluyen en este flujo aquellas operaciones de autogestion que no implican
movimientos monetarios directos, como las instrucciones para realizar transferencias, pagos de
servicios o recuperacion de credenciales. El cliente inicia la interaccion solicitando asistencia
para ejecutar una operacion. El asistente identifica la intencidén y selecciona la secuencia de

pasos correspondiente, guiando al usuario con mensajes ordenados. El flujo concluye con la
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confirmacion al usuario de que el procedimiento fue completado o, en caso de error, con la

generacion de un caso en Service Cloud para revision por parte de un asistente humano.

Figura 12
Diagrama BPMN para Consultas Basicas
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Nota. Elaboracion propia con la herramienta draw.io y utilizando las formas provistas por el

Modelo y Notacion de Procesos de Negocio (BPMN) 2.0.

Flujo de Gestion de Reclamos. Este flujo contempla situaciones en las que el cliente
reporta un problema que debe registrarse en el sistema para su correspondiente gestion o
solicita seguimiento de un caso abierto previamente. El proceso se inicia cuando el usuario
comunica un inconveniente o expresa insatisfaccion. El asistente virtual analiza el mensaje,
clasifica el tipo de reclamo y recopila los datos basicos necesarios como cliente, asunto del
problema, descripcion del caso y fecha y hora del incidente. Con esta informacion, el agente
crea automaticamente un registro en Service Cloud mediante una accion predefinida,
asignandole un numero de seguimiento y categoria prioritaria. El cliente recibe una
confirmacion inmediata. En reclamos de baja complejidad, el sistema puede ofrecer soluciones
directas, mientras que los casos de mayor sensibilidad se derivan a un operador humano del

area de atencion al cliente.
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Figura 13
Diagrama BPMN para Gestion de Reclamos
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Nota. Elaboracion propia con la herramienta draw.io y utilizando las formas provistas por el

Modelo y Notacion de Procesos de Negocio (BPMN) 2.0.

Flujo de Seguridad Digital. El tercer flujo responde a la necesidad de reforzar la
educacion y la prevencion en materia de ciberseguridad, un aspecto critico en el sector
financiero. El asistente virtual actia de manera reactiva y preventiva. En modo reactivo,
responde a consultas relacionadas con contrasenas, fraudes o phishing, brindando instrucciones
seguras y actualizadas segun las politicas del banco. En modo preventivo, puede emitir alertas
automaticas cuando detecta patrones de conversacion vinculados con riesgos potenciales o
intentos de estafa que pueden haber sufrido los clientes, brindando la posibilidad de conectarse
de manera urgente con un asistente humano y ofreciendo los canales de atencion més urgentes
como la linea telefonica del banco o de empresas de los productos asociados como tarjetas de

crédito.
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Figura 14
Diagrama BPMN para Seguridad Digital
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Nota. Elaboracion propia con la herramienta draw.io y utilizando las formas provistas por el

Modelo y Notacion de Procesos de Negocio (BPMN) 2.0.

Flujo de Revision de Transacciones Financieras. El flujo aborda interacciones de
mayor complejidad, en las que el cliente requiere revisar movimientos, detectar duplicidades
de pago o comprender cargos en su cuenta. Representa un caso avanzado de integracion entre
el asistente virtual y los sistemas transaccionales del banco, donde la exactitud y la trazabilidad
de la informacion resultan esenciales. El proceso se inicia cuando el usuario consulta sobre un
movimiento especifico o manifiesta una discrepancia en su saldo. El asistente analiza la
intencion mediante procesamiento de lenguaje natural y determina si se trata de una revision
de transacciones, un reclamo por duplicidad o un cargo no reconocido. A continuacion, ejecuta
una consulta segura en los sistemas internos del banco o en registros accesibles por Data Cloud,
empleando autenticacion del cliente y mecanismos RAG para contextualizar la respuesta con
datos y politicas internas.

Si la informacién se obtiene correctamente como para dar una respuesta solida, el
asistente presenta el detalle de la transaccion (por ejemplo: fecha, importe, canal de origen) y
ofrece una explicacion basada en las reglas del banco. Cuando el andlisis evidencia una
duplicidad o error, se genera automdaticamente un caso en Service Cloud, clasificando el

incidente como “Revision de movimiento™ y asignando prioridad media o alta segiin impacto
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econdémico. En escenarios muy complejos, el asistente puede escalar la conversacién a un
agente especializado o a determinados equipos dentro del banco que trabajen con Salesforce
como herramienta de seguimiento de reclamos. El uso de RAG en este flujo permite enriquecer
las respuestas con fragmentos actualizados de normativas de pagos, descripciones de tipos de
cargos o informacion sobre tiempos de reversion, lo que aumenta la comprension del cliente y
reduce derivaciones innecesarias, ya que estos archivos seran cargados al sistema como parte
de la implementacion inicial y también podran ser actualizados luego a medida que el banco o

las normativas vigentes lo requieran.

Figura 15

Diagrama BPMN para Revision de Transacciones Financieras
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Nota. Elaboracion propia con la herramienta draw.io y utilizando las formas provistas por el

Modelo y Notacion de Procesos de Negocio (BPMN) 2.0.

4.3.2 Etapas de Implementacion

La implementacién del asistente virtual con los flujos mencionados y la aplicacion de
la tecnologia Salesforce se estructurara en dos etapas, una orientada al disefio de la solucion en
conjunto con el banco y una segunda etapa de implementacion en la que se configurard y
desarrollard la solucion en Salesforce, incluyendo la puesta en produccion del sistema y la
capacitacion a usuarios claves. Dentro de las etapas se despliegan unas siete actividades
generales sucesivas que permiten avanzar de manera controlada, garantizando la calidad del
modelo, la seguridad de los datos y la alineacion con los objetivos del banco. En la siguiente
imagen se presentan las etapas de ejecucion necesarias para la implementacion del asistente

virtual.
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Figura 16
Etapas de Implementacion del Asistente Virtual
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Nota. Elaboracién propia con la herramienta Drawio.

La implementacion comenzard en la segunda fase del proyecto con la configuracion
propia del asistente virtual (agente) bajo un modelo practico de implementacioén adaptado de
acuerdo con lo propuesto por Gotts et al. (2024). De esta manera se proponen los siguientes
pasos: Refinamiento de Procesos y Sistemas, Disefio Funcional, Configuracion Inicial,
Configuracion Técnica, Pruebas y Despliegue a Produccion (pp. 21-29). A continuacién, se
detalla cada una de las etapas:

1. Refinamiento de Procesos

La primera etapa del proyecto contendra la ejecucion de un refinamiento de procesos
con los actores mas importantes del banco, para comprender la situacion actual del banco con
respecto a los procesos de negocio y el ecosistema de aplicaciones con las que se cuenta en la
organizacion. Esta etapa no busca un redisefio completo de procesos, sino que se realizarad un
conocimiento previo de los procesos del banco y luego un refinamiento de los casos de uso que
se proponen en el asistente virtual para que sea posible adaptar su funcionamiento a lo
requerido por cada negocio bancario en particular. Para realizar el relevamiento con los las
stakeholders, se propone una serie de reuniones con los actores principales del banco, lo que
permitira refinar los procesos y finalmente obtener casos de uso para que ejecute el asistente
virtual en el centro de atencion al cliente.

Segtn Garcia Molina et al. (2006), la finalidad de relevar y modelar el funcionamiento
de un negocio es describir un proceso, especificando sus datos, tareas, roles y reglas de negocio:

Para conseguir sus objetivos, una empresa organiza su actividad por medio de un

conjunto de procesos de negocio. Cada uno de ellos se caracteriza por una coleccion de

datos que son producidos y manipulados mediante un conjunto de tareas, en las que
ciertos agentes (por ejemplo, trabajadores o departamentos) participan de acuerdo a un
flujo de trabajo determinado. Ademas, estos procesos se hallan sujetos a un conjunto
de reglas de negocio, que determinan las politicas y la estructura de la informacion de

la empresa (p. 4).
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Una vez definidos los procesos, serd posible comenzar a definir los casos de uso del
negocio con los roles (actores) involucrados para cada tarea dentro de un mismo proceso
(Garcia Molina et al., 2006, p. 5).

2. Disefio Funcional

Con la documentacion de los procesos de negocio que se realiz6 durante la primera
actividad general, el equipo de trabajo determina qué procesos seran automatizados y como se
alinean con los objetivos de negocio, siendo ideal comenzar por aquellos casos de uso que son
mas simples y faciles de implementar (Gotts et al., 2024, p. 23). Esta etapa sera fundamental
para definir los disefios de componentes a implementar y asegurar que los casos de uso
acordados con el banco coinciden con los planteados en la propuesta, incluso en tiempos de
implementacion y fases necesarias.

3. Configuracion Inicial

Como lo remarcan Gotts et al. (2024), en esta etapa se prepara el entorno técnico de
Salesforce necesario para construir el agente y la activacion de la IA Generativa. Se configuran
los permisos de usuario, las credenciales de acceso, las integraciones con Data Cloud y los
componentes de seguridad del Einstein Trust Layer (p. 22). Ademas, se definen los
lineamientos generales de gobernanza y auditoria que permitirdn monitorear el desempefio del
agente. Segiin Salesforce (2025b), una planificacion solida en esta instancia es clave para
garantizar que el proyecto cumpla con los requisitos esperados en la definicion de casos de uso
y el mapa de procesos (parr. 5).

4. Desarrollo Técnico

Gotts et al. (2024) indican que en esta etapa se definen los topicos, las instrucciones y
las acciones que conformaran el comportamiento del agente dentro del A¢las Reasoning Engine
(motor de razonamiento Atlas). Cada topico representa un grupo de consultas especificas, las
instrucciones determinan como debe responder el agente, y las acciones definen las tareas que
puede ejecutar, como crear un caso con una consulta que debe supervisar una persona del banco
o recuperar informacion desde el repositorio centralizado de clientes en Data Cloud. En esta
etapa se crea el agente utilizando Agentforce Builder, y se redactan los mensajes de bienvenida,
error y cierre, siguiendo el estilo comunicacional del banco, para que el asistente virtual pueda
desarrollarse con un lenguaje aproximado lo mas posible al humano (pp. 24-25). Luego, se
desarrollaran los flujos incluidos como parte de los procesos de negocio que debe resolver el
asistente virtual de manera autonoma. Se configuran los flujos de automatizacion, las

integraciones con sistemas internos y las variables de contexto que permitiran personalizar las
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respuestas (Gotts et al., 2024, p. 26). Segin Kihn (2025), esta configuracion sera la que le
permita al asistente virtual reclasificar cada interacciéon con un cliente en un proceso de
transformacion de los mensajes ingresantes en un tema o topico con el que puede trabajar, para
pasar asi a definir cudles son las acciones que tiene disponible el agente en esa interaccion (p.
39).

5. Pruebas

Segun Salesforce (2025b), una vez construido el agente puede ser sometido a pruebas
manuales directamente en Agent Builder (constructor de agente) para verificar su precision,
estabilidad y coherencia. Otra opcidon es realizar pruebas por lotes utilizando el centro de
pruebas denominado Agentforce Testing Center (centro de pruebas de Agentforce). Los
resultados de las pruebas podrén ser documentados y se utilizaran para ajustar los pardmetros
del modelo antes de su puesta en produccion (parr. 34). Es una de las etapas mas trascendentales
de la implementacion porque si las pruebas no superan un alto porcentaje de aceptacion, puedo
ponerse en riesgo la posibilidad de desplegar al asistente virtual de cara a los clientes.

6. Despliegue a Produccion

Una vez validadas las funcionalidades, el agente se implementa en los canales digitales
del banco, inicialmente en una modalidad de Producto Minimo Viable para un grupo de
usuarios o clientes que puedan utilizar las capacidades del asistente virtual y brinden una
devolucion a partir de su experiencia. Como lo detalle Gotts et al. (2024), en esta etapa se
incluye la migracion de los metadatos de un ambiente de desarrollo y pruebas a un entorno
productivo. A continuacion, se realiza una migracion de datos y finalmente se comunican los
a los equipos de trabajo para comenzar a trabajar con el sistema (p. 27). Al final de la etapa
seran capacitados los equipos internos del banco que utilizardn Salesforce como herramienta
de gestion de consulta de los clientes y se comunicara a los clientes seleccionados para las
pruebas iniciales del asistente virtual.

7. Estabilizacion

La etapa de estabilizacion corresponde al cierre del proyecto en el que los equipos
técnicos del banco quedan a disposicion de monitorear las primeras respuestas del agente en
tiempo real, su consumo y las posibles incidencias técnicas que podrian suceder, a efectos de

garantizar la operatividad del sistema con normalidad.

4.3.3 Arquitectura Técnica y Componentes
La arquitectura técnica del asistente virtual propuesto se apoya en la infraestructura

nativa de Salesforce Agentforce, la cual combina modelos de lenguaje de gran escala con los
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datos y procesos empresariales del ecosistema Salesforce. Este enfoque permite que el agente
no solo genere respuestas, sino que también pueda simular el razonamiento humano, ejecutar
acciones y mantener un control seguro sobre la informacién del cliente. Segin Kihn (2025),
los agentes desarrollados con esta tecnologia operan como una extension de la fuerza laboral
humana, simplificando la forma en la que las empresas ejecutan sus procesos (p. 22).

En su nuacleo, el agente se basara en el Atlas Reasoning Engine, un motor de
razonamiento disefiado para interpretar la intencion del usuario, seleccionar el tema adecuado
y decidir qué accion realizar a continuacion. La Agentforce Guide (Salesforce, 2025a) explica
que este proceso ocurre a través de tres elementos fundamentales: topicos, instrucciones y
acciones (parr. 12).

De acuerdo con la Guia de Agentforce, Salesforce (2025a) define a los topicos como
las competencias o dominios del agente, es decir, qué tipo de consultas puede atender. Cada
topico tiene un alcance especifico que delimita sus funciones y evita solapamientos. Las
instrucciones por su parte establecen las pautas de conversacion y los criterios que guian las
decisiones del agente dentro de cada topico, permitiendo mantener coherencia en el tono, la
secuencia de pasos y la forma en que el sistema solicita o presenta informacion. Y las acciones
representan las tareas que el agente puede ejecutar, como buscar datos en Data Cloud, cambiar
el valor de un atributo de un cliente, o registrar un caso para ser derivado a una persona en el
moédulo de atencion al cliente Service Cloud. Las acciones pueden basarse en reglas de bajo
codigo a partir de la creacion de flujos en la herramienta Flow, o coddigo avanzado en el lenguaje
Apex, lo cual requiere una mayor dedicacion, pero permite aplicar mas complejidad en la
operacion. Estos tres componentes trabajan en conjunto para permitir que el agente razone de
manera estructurada. El motor analiza el mensaje del usuario, identifica el topico
correspondiente, aplica las instrucciones del contexto y, si es necesario, ejecuta una accion.
Una vez completada la tarea, la respuesta se valida mediante un proceso de verificacion
conocido como grounding check (verificacion de anclaje), que asegura que la informacion esté
respaldada por datos reales del sistema. Esta 16gica reduce el riesgo de respuestas imprecisas o
alucinaciones del modelo. Un punto destacable de este funcionamiento es que si el usuario
saluda con un mensaje como “Hola” o cualquier otro mensaje que no requiera ejecutar un
proceso de razonamiento complejo, el asistente virtual no deberd ejecutar ninguna accion
porque se encuentra preparado para brindar una respuesta rapida de acuerdo con el contexto,
lo que brinda una novedosa capacidad de adaptarse al contexto. Luego, si ese mismo cliente

que estd interactuando con el asistente virtual desea por ejemplo consultar los horarios de
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atencion en una sucursal del banco, entonces el asistente virtual en este caso tendra que ejecutar
su primera accion para ir a buscar en su base de datos esa informacion, validarla y finalmente
entregarsela al cliente como respuesta (Salesforce, 2025a).

En la siguiente imagen se presenta en detalle el funcionamiento del motor Atlas

Reasoning Engine, el cual permite ejecutar el proceso detallado anteriormente.

Figura 17
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Nota. Elaboracion propia con la herramienta Lucidchart. Adaptado de The Atlas Reasoning

Engine, por Salesforce, 2025a, Introducing the Agentforce Guide.

Como se visualiza en la imagen, el proceso inicia con un requerimiento que un
cliente realiza al asistente virtual por chat (indicado con el numero 1 en la imagen). Luego de
recibir el mensaje del cliente, este se clasifica para determinar el tema (topico) al que
corresponde (2), lo que determinard que instrucciones y acciones podra ejecutar el agente en
ese caso (3). El motor de razonamiento elige si debe ejecutar una accioén o no de acuerdo con
lo preguntado por el cliente (4). Si debe hacerlo, entonces ejecuta la accion tantas veces como
sea necesario o incluso con nuevas acciones posteriores (5 y 6). Se evalta la respuesta generada
por el agente y luego se asegura que cumpla con los estandares de comunicacion (7).
Finalmente se envia el mensaje al cliente y el asistente virtual queda a la espera para volver a

comenzar el mismo proceso si el cliente realiza una respuesta al mensaje anterior (8).
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Segun Kihn (2025), el Atlas Reasoning Engine actiia como el cerebro de Agentforce,
combinando modelos, datos y flujos empresariales en una arquitectura unificada (p. 89). El
autor complementa que el motor Atlas fue concebido con una arquitectura modular compuesta
por servicios técnicos independientes, cada uno especializado en funciones especificas como
el procesamiento del lenguaje, la recuperacion de informacion o la generacion de respuestas.
Esta estructura le permite operar de forma flexible y eficiente frente a grandes volumenes de
datos y en entornos distribuidos globalmente. Dado que Salesforce atiende a corporaciones
multinacionales con altos requerimientos de seguridad, el disefio de Atlas incorpord
mecanismos de autenticacion, autorizacion y proteccion de la informacion. Para garantizar su
confiabilidad, Atlas fue creado de manera controlada y progresiva dentro de la infraestructura
Hyperforce, siendo probado inicialmente por un grupo reducido de clientes con exigencias
criticas de seguridad (p. 98). Segun Kihn (2025), la infraestructura Hyperforce surgié en
Salesforce como la respuesta directa a la evolucion de los grandes proveedores de
infraestructura en la nube, conocidos como hyperscalers, que ofrecen mayor flexibilidad y
eficiencia en la gestion de recursos. En sus inicios, Salesforce mantenia sus propios centros de
datos, lo que implicaba altos costos y limitaciones operativas. Con el crecimiento de los
hyperscalers, capaces de ofrecer infraestructuras distribuidas globalmente, la compaiia
desarrolld6 Hyperforce como una plataforma adaptable disefiada para operar sobre distintos
proveedores de nube en mas de veinte regiones. Este enfoque permite cumplir con los
requerimientos de residencia de datos impuestos por paises como India, Canadd, Japon o
Alemania, garantizando que la informacion de los clientes se almacene fisicamente dentro de
su jurisdiccion (pp. 57-58).

Otro componente esencial de la arquitectura mencionado por Kihn (2025) es Salesforce
Data Cloud, que acttia como repositorio de datos y sistema de indexacion para la recuperacion
de informacion en tiempo real sin programacion en caso de que se trabaje con archivos del
banco que serdn utilizados como base de conocimiento (p. 58), y en caso que los bancos se
nieguen a mover sus datos de clientes hacia Salesforce, existe una alternativa conocida como
copia-cero, una funcionalidad de Data Cloud que le permite a las empresas incorporar datos de
bases de datos externas a la plataforma sin la necesidad de realizar una persistencia de datos,
por ejemplo recolectando y utilizando datos en tiempo real de otros sistemas como Snowflake,
Databricks, Google o Amazon (p. 59). Con respecto a la interaccion que el asistente virtual
tendra con los registros de datos del cliente, operaciones recientes o estados de cuenta, se

utilizard el método conocido como Retrieval-Augmented Generation o Generacion de
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Recuperacion Aumentada (RAG, por sus siglas en inglés), que combina la consulta a bases
estructuradas con la generacion contextual de respuestas a partir de la consulta de datos no
estructurados (Kihn, 2025, p. 81).

Para asegurar que el asistente virtual responda de forma confiable antes de su puesta en
produccion, se propone la utilizacion de Agentforce Testing Center de Salesforce, una
herramienta disefiada para probar agentes de IA. Este centro de pruebas permite generar
escenarios con casos de interaccion en los que se pruebe la ejecucion en lotes, recibir informes
detallados de desempeiio (por ejemplo, qué porcentaje de los casos fallaron) y ajustar
iterativamente el agente con base en esos resultados. A su vez, Testing Center puede
complementarse con la Testing API y herramientas de desarrollo como la CLI de Agentforce
(Agentforce DX) para automatizar esas pruebas dentro de pipelines de desarrollo, lo que brinda
una gran capacidad para todo tipo de flujos (Help Salesforce, 2025a).

Otro componente clave en la implementacion sera la utilizacion de la capa conocida
como FEinstein Trust Layer, la cual funciona como una interfaz intermedia entre los datos del
banco alojados en la plataforma Salesforce y los modelos de lenguaje externos, como GPT,
Claude o Gemini (y que en la propuesta se propone construir con el modelo GPT). Todas las
solicitudes que se ejecutan desde Salesforce hacia estos modelos pasan por el LLM Gateway,
que incluye esta capa de confianza. Su propdsito es actuar como un filtro inteligente y un arbitro
ético, protegiendo la informacion sensible del cliente y garantizando el cumplimiento de las

politicas de privacidad.

Figura 18
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Como se presenta en la imagen, las principales funciones de la Einstein Trust Layer son

la recuperacion segura de datos, que impide la fuga o exposicion de informacidon personal
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identificable (PII, por sus siglas en inglés), y el anclaje dindmico conocido como dynamic
grounding (anclaje dinamico), que permite incorporar datos actualizados del cliente en tiempo
real dentro del prompt enviado al modelo. Un caso practico de esta aplicacion seria por ejemplo
si se requiere compartir con el LLM el nombre de un cliente que se llama “Carlos”, en lugar de
decirle al LLM que nuestro cliente es “Carlos” se le aplica una mascara que permite cambiar
ese nombre por ejemplo por una etiqueta como “Clientel”, para que el modelo no acceda a
datos confidenciales. Luego la politica de cero retenciones de datos asegura que la informacion
no sea almacenada ni reutilizada por terceros, la deteccion de toxicidad se encarga de filtrar
contenidos inapropiados o sesgados en las entradas y salidas, y finalmente, la trazabilidad y
registro de auditoria, mantiene un historial verificable de las interacciones para garantizar
transparencia y responsabilidad en el uso de la TA. Estas funcionalidades estan incorporadas de
manera nativa en el agente y tienen conexion directa con los datos de clientes que se almacenan
en las “Salesforce Apps” que se visualiza en la imagen (Kihn, 2025, p. 61).

La arquitectura propuesta, por tanto, combina razonamiento autonomo, integracién con
datos empresariales y control de seguridad. El agente funciona dentro de un entorno cerrado,
con acceso limitado a la informacion que requiere para resolver consultas definidas. Esta
estructura garantiza que las decisiones del modelo estén sustentadas en datos verificables,
preservando al mismo tiempo la trazabilidad y la transparencia del proceso.

En la siguiente imagen se presenta la arquitectura final de componentes que tendrd la
solucion, con la activacion de Data Cloud como mddulo de control y gestion de datos
(estructurados y no estructurados), el médulo de Servicio que sera el sistema back-end que
funcione como soporte para la resolucion de consultas complejas que deberan ser atendidas por
una persona, incluida la generacion de una base de conocimiento del banco y la creacion de
consultas para ser atendidas fuera de linea, y la implementacion del asistente virtual
representado en Agentforce como herramienta principal de inteligencia artificial con conexion

hacia el modelo de leguaje GPT.
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Figura 19

Arquitectura de Componentes de la Solucion
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Nota. Elaboracién propia con la herramienta Lucidchart.

Los servicios de plataforma hacen referencia a capacidades de la plataforma de
Salesforce que ya brinda un sistema completamente seguro para que los usuarios del banco
ingresen de manera remota por ser una tecnologia en la nube que s6lo requiere de un dispositivo
con acceso a Internet. De izquierda a derecha se visualizan las capacidades de contar con una
infraestructura de datos en la nube, ser una plataforma de datos de clientes, personalizacion,
capacidad de administrar la plataforma, autenticacion de usuarios que utilizan el sistema,

rastreo de contactos del cliente y analitica con reportes propios.

4.3.4 Integracion con procesos bancarios

La efectividad del asistente virtual depende de su capacidad para integrarse de forma
fluida con los procesos y sistemas centrales del banco. Salesforce Agentforce permite que el
agente no solo interactue con los clientes, sino que también ejecute acciones sobre los datos
reales del ecosistema institucional, garantizando que cada respuesta esté respaldada por
informacion actualizada y segura.

El agente podra interactuar con datos de clientes existentes en bases de datos del banco.
La capacidad de Salesforce como plataforma web de conectarse con sistemas externos
permitira que se desarrollen integraciones punto a punto entre un sistema externo del banco y
la plataforma, para que el asistente virtual pueda consultar datos en tiempo real o informar

hacia otro sistema algliin dato, como por ejemplo notificar a un sistema central del banco que
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un cliente realiz6 una denuncia de la pérdida de una tarjeta de crédito en una conversacion con
el agente virtual.

Con respecto a la utilizacion de datos histoéricos, se propone la activacion de la
herramienta Data Loader provista de manera gratuita por la plataforma Salesforce para realizar
una migracion inicial de clientes y entidades relacionadas al cliente. La correcta migracion de
datos constituye un requisito esencial para el funcionamiento del asistente virtual, dado que el
modelo requiere acceder a informacion real y actualizada para generar respuestas precisas. Data
Loader es una herramienta de uso local que puede descargarse para utilizar en sistemas
operativos como Windows o macOS y permite importar hasta 150 millones de registros con
datos de manera controlada a partir de la creacion de archivo tipo .csv que deberan ser
compartido por el banco (Salesforce, s.f.e). Este proceso implica mapear los campos del
sistema de origen con los objetos estindar de Salesforce, tales como Account (cuentas de
clientes del banco), Financial Account (cuentas financieras relacionadas al cliente) o Case
(reclamos relacionados al cliente). En caso de que existan datos especificos del banco que no
tengan correspondencia directa con los objetos nativos, se podran crear objetos personalizados
(Custom Objects) dentro de la organizacion Salesforce, asegurando asi la preservacion de toda
la informacion relevante. Por ejemplo, este podria ser el caso de una entidad en la que el banco
guarde interacciones previas con el cliente que deberan ser utilizadas como historico de
relacionamiento.

Otro nivel de integracion se desarrollara sobre Salesforce Service Cloud, que actiia
como el sistema central de gestion de casos (consultas o reclamos de clientes). Seglin la
Agentforce Guide (Salesforce, 2025a), cuando un cliente realiza una consulta o presenta un
reclamo, el asistente puede crear automaticamente un registro con los datos esenciales del
contacto, tipo de solicitud y nivel de prioridad. Esta automatizacion permite estandarizar el
flujo de atencion y reducir la intervencion manual. Las acciones de creacion o actualizacion de
casos se ejecutan a través de acciones disefiadas dentro del agente de atencion.

Ademas, se propone una integracion con los canales digitales de atencion, incluyendo
como posibles canales dentro del alcance de implementacion la disponibilidad del asistente
virtual en la padgina web del banco. El agente se implementara inicialmente en el canal web del
banco, donde atendera consultas recibidas en tiempo real. La conexion se realiza mediante una
interfaz de mensajeria embebida en el sitio, que se comunica con el entorno de Salesforce. En

etapas posteriores, podra ampliarse al canal de mensajeria movil y otros canales como
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WhatsApp, garantizando una experiencia de omnicanalidad, dado que la funcionalidad permite

sumar nuevos canales de comunicacién sin un gran esfuerzo de desarrollo adicional.

4.4 Recursos

4.4.1 Recursos Humanos

La ejecucion del proyecto requiere la participacion de un equipo interdisciplinario
conformado por profesionales técnicos, analistas de negocio y funcionales, y responsables de
gestion. Cada rol cumple una funcion especifica dentro del ciclo de vida del asistente virtual,
asegurando que la solucion se diseiie, implemente y mantenga conforme a los estandares de
calidad del banco y las buenas practicas de Salesforce. De acuerdo con lo recomendado por
Project Management Institute (2013), se planificara un equipo dedicado, lo que significa que
“la asignacion de todos o de la mayor parte de los miembros del equipo del proyecto es para
trabajar a tiempo completo en el mismo” (p. 37). A su vez, se propone que el equipo sea
contratado directamente por el banco para evitar costos asociados a la consultoria de perfiles
que brinden servicios de manera externa.

En este marco, los principales roles necesarios previstos para la implementacion seran
los siguientes:

Project Manager: es el responsable de la planificacion, coordinacion y seguimiento de
todas las actividades del proyecto. Supervisa el cumplimiento de los plazos, la asignacion de
recursos y la gestion de riesgos. Ademas, actila como enlace entre la direccion del banco y el
equipo técnico, asegurando que las decisiones se tomen con base en criterios de valor y
factibilidad. Segin Project Management Institute (2013), es “la persona nombrada por la
organizacion ejecutante para liderar al equipo que es responsable de alcanzar los objetivos del
proyecto” (p. 540).

Arquitecto Salesforce: define la estructura técnica general de la solucion. Disefia la
arquitectura del sistema y establece los flujos de integracion entre el asistente virtual, Data
Cloud y Service Cloud. Su experiencia en la plataforma Salesforce permite anticipar
limitaciones técnicas y seleccionar los componentes adecuados para lograr escalabilidad y
seguridad, asi como también tomar decisiones sobre las posibles alternativas de
implementacion que permite la flexibilidad de la plataforma.

Consultor Funcional Senior Salesforce: traduce los requerimientos del negocio en
configuraciones concretas dentro de la plataforma. Colabora con las areas de Atencion al

Cliente y Tecnologia para modelar los flujos de interaccion que el agente ejecutara. Este perfil
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asegura que las funcionalidades desarrolladas respondan a las necesidades reales del banco y
cumplan con las politicas de operacion vigentes.

Consultor Funcional Salesforce: acompana la implementacion del agente con las
primeras configuraciones y activaciones en la plataforma, disefio de formatos de pagina en el
sistema, y la implementacién de campos con tipos de datos y acceso a los mismos segun se
haya definido en el alcance.

Desarrollador de cédigo Apex: implementa personalizaciones necesarias en el
entorno Agentforce que requieran un nivel alto de complejidad, muchas veces cubiertas con
automatizaciones de flujos (Flows) o creacion de componentes con codigo Apex como clases
o triggers. También participa en la construccion de prompts y pruebas sobre la plataforma para
asegurar la operatividad técnica.

Data Engineer: gestiona la calidad, disponibilidad y estructura de los datos utilizados
por el agente. Se encarga de definir las fuentes de datos que deberan ser migrados a Salesforce
y preparar los conjuntos de datos. También colabora en la deteccion de sesgos o errores de
interpretacion en los resultados del modelo.

Analista de QA (Quality Assurance): perfil encargado de validar el correcto
funcionamiento del agente en todas las etapas del desarrollo. Ejecuta pruebas funcionales y de
seguridad en el entorno sandbox (ambiente de desarrollo y pruebas), verificando la precision
de las respuestas, la integridad de los datos y la estabilidad del sistema antes de su despliegue
a un ambiente productivo.

Ademas de los perfiles mencionados como necesarios, se propone también de manera
opcional la inclusion de un Product Owner, un perfil que debera contar con un gran
conocimiento del organigrama y ecosistema general del banco que brindara asesoria general
sobre las rutas de desarrollo que seran posibles en el banco en general. Habitualmente es un
perfil interno proporcionado por cada banco que no estd asignado como parte de trabajo del
equipo, sino que participa en ciertas reuniones claves para acompanar con decisiones para
asegura que las decisiones técnicas se tomen de manera alineada con la planificacion
estratégica del banco como organizacion.

Cada uno de los perfiles contribuye a un aspecto critico del proyecto. La interaccion
entre los distintos roles se articula bajo una metodologia agil, con reuniones de seguimiento
semanales y una estructura jerarquica clara que permite escalar decisiones rdpidamente. La
metodologia de trabajo agil se consolida tomando las herramientas mas valiosas del framework

conocido como Scrum, la cual segun Martel (2014), es “un conjunto de buenas practicas para
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la gestion de proyectos” que propone realizar entregas parciales y regulares del producto final
(p. 12). En la propuesta el asistente virtual funcional serd el producto final que podréd ser
implementado primero con una serie de casos de uso y luego, continuado en futuras
implementaciones, podra recibir mejoras evolutivas. Cada lote de trabajo en el que se agrega
valor incremental a la implementacion serd un Sprint de trabajo en el que el equipo de trabajo
debera notificar los avances. Para lograr esto, los lideres del proyecto acordaran una lista de
requerimientos simplificada con las tareas que el equipo pueda hacer durante las proximas 2
semanas, de acuerdo con el cronograma general de actividades. A ese periodo de 2 semanas se
lo conoce como Sprint porque durante ese tiempo se realizan las tareas necesarias para cumplir
los objetivos de corto plazo y probar todas las funcionalidades que el equipo se comprometid
a terminar en ese periodo. La duracion habitual de un Sprint debe definirse con una duracién
de entre 1 y 4 semanas (Martel, 2014, p. 14). En el caso de esta propuesta se propone mantener
Sprints de trabajo con una duracion de 2 semanas, una extension acorde al tipo de proyecto de
implementacion de una plataforma cloud, a pesar de que esto mismo podré ser validado y

revisado con el banco durante la primera etapa de Disefio.

4.4.2 Recursos Tecnologicos

Los recursos tecnologicos representan la base técnica sobre la cual se desarrollara el
asistente virtual inteligente del banco. La solucion se implementara utilizando la infraestructura
de Salesforce, la cual funciona como una plataforma accesible de manera global con un plan
de suscripcion anual. A continuacion, se indicaran los recursos de licenciamiento y materiales
que seran requeridos para la puesta en marcha del asistente virtual:

Licencias de Salesforce. La cantidad de usuarios nominales a adquirir dependerd de la
cantidad de personas que desea incluir el banco como usuarios de gestion back-end de la
solucion. Para la implementacion del modelo de agente sélo se requiere una licencia activa con
los médulos o nubes de Data Cloud, Service Cloud y Agentforce. Para realizar una estimacion
de costos y calcular lo necesario al momento de comenzar el proyecto, se incluy6 un total de
10 licencias nominales que cubra todas las especificaciones de producto mencionadas.

Licencias para consumo de créditos de LLM. La principal funcionalidad serd el
asistente virtual, por lo que se debera adquirir un paquete de créditos que permita la ejecucion
del motor de razonamiento que vincula el desarrollo con el LLM utilizado. El costo del
procesamiento de GPT serd incluido en este costo como parte del licenciamiento que Salesforce
denomina Flex Credits y que asegura una conexion completa y transparente con el modelo de

lenguaje de gran escala sin requerir ningun otro sistema intermedio.



83

Ambientes de desarrollo, pruebas y productivo. La implementacion requiere como
minimo que las licencias mencionadas anteriormente sean activadas en una instancia con
licenciamiento de Salesforce Enterprise, lo que garantiza la posibilidad de crear ambientes de
pruebas y desarrollo.

Computadora local con instalacion de Data Loader. La herramienta que sera
utilizada para la migracioén de datos debe ser disponibilidad en un equipo con Windows o Mac
que ponga a disposicion el banco para asegurar un entorno seguro en el tratamiento de datos a
migrar a Salesforce. Se recomienda la utilizacidén de un equipo con capacidad de procesamiento
por encima de un procesador Intel i7 o su equivalente AMD Ryzen 7 en Windows y un
procesador M1 para computadoras Mac. El dispositivo debe contar con acceso a Internet de
manera obligatoria. A efectos de compartir los costos minimos necesarios, se considerd una
CPU que sea capaz de gestionar grandes volimenes de registros y reducir significativamente
los tiempos de ejecucion durante las operaciones de carga y verificacion de datos. En escenarios
de carga intensiva o en procesos de migracion que implican millones de registros (como ocurre
habitualmente en bancos con cientos de clientes), un procesador de esta gama se considera
esencial para mantener un rendimiento sostenido. La memoria RAM constituye otro factor
critico en este tipo de tareas, ya que Data Loader se ejecuta sobre una maquina virtual de Java
(JVM) y utiliza la memoria disponible para almacenar temporalmente los datos procesados. Se
recomienda disponer de 32 GB para trabajar con conjuntos de datos extensos o con archivos
CSV de gran tamafio que contienen decenas de miles de filas. En cuanto al almacenamiento,
se sugiere el uso de una unidad de estado solido (SSD) tipo NVMe de 1 TB de capacidad, con
la recomendacion de contar con al menos 100 GB de espacio libre para garantizar que el sistema
pueda manejar los archivos de entrada y los temporales que se generan durante la ejecucion del
proceso.

Software. La computadora mencionada en el punto anterior debera contar con un
sistema operativo compatible con la version mas actualizada de Data Loader al momento de
comenzar el proyecto. La estimacion de costos ha sido planificada con una licencia de
Windows 11 (64 bits). Ademas, es imprescindible contar con una instalacion del Java Runtime
Environment (JRE) version 11 o superior, configurar correctamente la variable de entorno
JAVA HOME para garantizar el funcionamiento de la aplicacion, y utilizar archivos de entrada
con los datos a migrar entregados por el banco en formato CSV codificado en UTF-8 y libres

de formulas o caracteres especiales. También se debe contar en el dispositivo con una licencia
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de Microsoft 365 para Empresas, la cual permite utilizar sin restricciones la herramienta

Microsoft Excel para gestionar los archivos de importacion.

4.5 Costos del Proyecto

El desarrollo e implementacion del asistente virtual implicard una inversion inicial
destinada a cubrir los costos de licencias, y servicios profesionales. A diferencia de otros
proyectos de software tradicionales, el modelo de costos asociado a la plataforma Salesforce
se basa en un esquema de suscripcion y consumo, lo que permite al banco administrar los gastos
de acuerdo con el uso real del sistema. Para facilitar el ejercicio se utilizara la moneda doélar
estadounidense como referencia para los calculos del personal que debe formar parte del equipo

de trabajo y de los componentes técnicos que se requieren adquirir.

4.5.1 Costos del Equipo de Trabajo
El equipo de trabajo estimado se corresponde con valores del mercado en octubre de
2025, considerando los salarios aproximados de los perfiles incluidos con residencia dentro del

territorio argentino.

Tabla 3

Costos de Perfiles Asignados al Proyecto

Perfil Salario Mensual (USD)
Project Manager 3.200
Analista de Negocios 2.000
Tech Lead 4.500
Arquitecto Salesforce 3.000
Consultor Funcional Senior Salesforce 2.000
Consultor Funcional Salesforce 1.500
Desarrollador Salesforce 2.800
Data Engineer 1.800
Analista de QA 1.400
Costo Mensual 22.200

Nota. Elaboracién propia.
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4.5.2 Costos Técnicos

Para simular el ejercicio de costos se definié como medida un banco con una cartera de
5 millones de clientes, de los cuéles un 10% se comunica todos los meses por canales digitales
en los que funcionara el asistente virtual, es decir, unos 500.000 clientes activos con consultas
mensuales. La estimacion de los costos de Data Cloud fue realizada de acuerdo con la
Calculadora de Precios que Salesforce ofrece de manera gratuita para conocer un aproximado
de consumo (Salesforce, 2025f). Para lograr el dimensionamiento, la calculadora ofrece la
configuracion de una serie de parametros que fueron adaptados al contexto mencionado

anteriormente.

Tabla 4

Simulacion de Pardmetros Requeridos para Data Cloud
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Parametro Estimado Descripcion
Perfiles de cliente no unico 500.000 Clientes activos que requieren
integrados ' consultas
incrementan los registros en 509
Total de perfiles 750.000 Se incrementan los regis %
por nuevos clientes
Porcentaje de datos o Movimientos, reclamos, cambios de
. o 10%
actualizados a diario contacto
Dat truct . .
atos no estructurados Si Documentos internos del banco
(documentos)
Cantidad de registros Operaciones historicas y logs sin
referenciados a través de Zero ~ 2.000.000 pe! ylog
replicar
Copy
Porcentaje de datos en 59, Eventos en tiempo
streaming ° (transacciones/reclamos)
Datos en tiempo real en No Latencia de segundos/minutos es
fracciones de segundos suficiente
Perfiles unificados entre Si Perfil Ginico de cliente
fuentes
Actualizacion diaria de las 25 Atencion, SLA, NPS, uso del
métricas clave asistente
1 les diari n . .
Cczngu tas totales d arias deu 300 Analistas, supervisores
maximo de 10 usuarios
By alisi .
usquedas/ana 1s1s’de datos no 200 PDF, conversaciones
estructurados por dia
Segmentos publicados por afio 50 Productos, comportamiento
A~ctlva010nes de segmentos por 100 Campafias internas
afio
Porcentaje de datos Reportes regulatorios, sistemas
compartidos a bases de datos 5% p £ ’

externas

corporativos

Nota. Elaboracion propia de acuerdo con la Calculadora de precios, por Salesforce, 2025f.

Con la configuracion presentada se ejecutd la calculadora de precios, brindando un

resultado final de 17.866 dolares anuales con la contratacion de Data Cloud bajo la modalidad

de suscripcion (Salesforce, 20251, p. 3).
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Figura 20

Presupuesto para la contratacion de Data Cloud (expresado en dolares)

Your estimate: $17,866

Meter Breakdown, Credits & Rows Processed

Meter Name Credits Rows Processed
Data Services Data Pipeline (Batch) 0 6,549,345
Data Pipeline (Streaming) 26,202 13,100,656
Data Pipeline (Unstructured Data) 1,995 4 986,823
Data Federation ar Sharing Rows Accessed 1,604,285 22,918,350,000
Data Share Rows Shared (Data Out) 2,220 2,775,000
Profile Unification 1,875,000 18,750,000
Calculated Insights (Batch) 8,793 586,180,875
Calculated Insights (Streaming) 24 BB2 30,851,625
Data Queries (Structured Data) 9877 4 938,468,750
Data Queries (Unstructured Data) 0 0
iﬁ%i”;gﬁ“nn & segment Rows Processed 18,780 938,962,500
Batch Activation{with or without related attributes) 48 4,738,500
Real-Time Profile  Sub-Second Real-Time Events 0 0
Ad Audience Ad Audiences 0 0 ¢

Nota. Obtenido de Data Cloud pricing calculator utilizando pardmetros ingresados de manera

personalizada para esta propuesta, por Salesforce, 2025f.

Agentforce también debe ser abonado como una licencia mas, dado que consume
créditos en el funcionamiento del motor de razonamiento con el LLM. La plataforma cuenta
con un licenciamiento que permite contratar paquetes de créditos o por el contrario
directamente abonar por cada conversacion que el asistente comercial inicie con un cliente.
Dado que permite mayor flexibilidad y control, se recomienda la adquisicion de licencias de
paquetes de créditos llamadas Flex Credits, las cuales incluyen 100.000 créditos de LLM por
cada 500 dolares cobrados. Para comprender el real alcance de estos limites se debe considerar

que una acciodn del asistente virtual, como por ejemplo crear un reclamo de un cliente, consume
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unos 10 centavos de dolar por cada vez que se ejecuta, lo que se corresponde con el consumo
de 20 créditos para ambientes productivos y 16 créditos (8 centavos de dolar) para ambientes
de desarrollo o pruebas. Ademas, Salesforce impone un limite de 10.000 tokens que pueden
ser utilizados en la comunicacion con el LLM, equivalente aproximadamente a 40.000
caracteres, 8.000 palabras o 22 hojas de un documento de hoja tipo A4. La relacion entonces
indica que aproximadamente el motor de razonamiento consume un token por cada 4 caracteres
que sean utilizados. Para el ejercicio de estimacion se estima la compra de 3 paquetes
mensuales, es decir, 1.500 dolares mensuales que habilitaran un total de 300.000 créditos
mensules. Salesforce requiere la compra de al menos un afo de licenciamiento, por lo que el

costo anual de Agentforce sera de 18.000 ddlares.

Figura 21

Licenciamiento Recomendado de Agentforce

Flex Credits Conversations
Pay per action as you scale Pay per conversation as you scale
Agentforce. Agentforce.

*500 .

USD/Per 100k Credits USD/Per conversation

OQut-of-the-box templates,
topics, and actions for
customer-facing & employee-

OQOut-of-the-box templates,
topics, and actions for
customer-facing use cases

facing use cases .
v Agent Builder

+  Agent Builder .
v Prompt Builder

+  Prompt Builder

v Buying Model flexibility

Nota. Obtenido de Agentforce Pricing, por Salesforce, 2025c.

Con respecto a la computadora que se requiere para los trabajos de migracion, se
recomienda que las personas asignadas al proyecto puedan trabajar con sus dispositivos propios
o con un dispositivo ofrecido por el banco por el periodo que dure el proyecto. Sin embargo, a
modo de considerar los posibles costos, se incluye la cotizacion de una computadora de la

marca Lenovo en su linea de equipos para trabajar. Se propone la compra de la computadora
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ThinkPad E14 Gen 7 (14" Intel), la cual cuenta con un procesador Intel Core 7, 32 GB de
memoria de tipo DDR5-5600MT/s, una unidad de disco primeria de 512 GB en formato SSD

M.2 y una pantalla de 14 pulgadas con IPS. El sistema operativo utilizado sera Windows.

Figura 22

Computadora Recomendada para el Proceso de Migracion de Datos

ThinkPad E14 Gen 7
(14" Intel)
iPersonalizable!

5.0 (6)

Precio Web $2:941.582.84
$2.235.603,20 A

Preciosinimpuestos nacionales: $2.023.170,24

ArmatuPC

O D Comparar

Nota. Obtenido de Especificaciones y precios en Argentina, por Lenovo, 2025.

Dado que el valor de compra en Argentina para la computadora Lenovo es de
2.235.603,20 pesos, en una conversion de 1.475 pesos argentinos por cada dolar
estadounidense, se estima el valor de la computadora en 1.516 dolares.

Lalicencia de Windows, Data Loader y Java Runtime Environment, identificados como
otros componentes de software necesario para la ejecucion del proyecto se encuentran, ya se
encuentran estimados dentro del presupuesto de la computadora, dado que el sistema operativo
ya estara instalado en la méaquina y las otras dos herramientas mencionadas no requieren el
pago de licenciamiento. Con respecto a la licencia de Microsoft Office necesaria para preparar
los archivos que serdn migrados al sistema, queda a definicién del banco la posibilidad de
incluir a las personas del equipo de trabajo como parte de usuarios de la Suite corporativa o
proveer de una herramienta similar que cumpla con la capacidad de crear y modificar archivos
de tipo CSV.

Luego de identificar cada item necesario, se presenta la cotizacion final con los recursos

humanos y técnicos necesarios para ejecutar el proyecto con un costo de 126.182 dolares. En
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el ejercicio no se considera un margen de ganancias sobre el equipo de trabajo porque la
propuesta presenta la posibilidad de que el banco contrate directamente a un equipo interno
para el desarrollo del asistente virtual, equipo que podra continuar trabajando en el banco luego
de finalizar el proyecto. En caso de requerir un proveedor externo que realice el trabajo, se

debera realizar una nueva estimacion que incluye los posibles margenes de ganancias.

Tabla 5
Costo Total del Proyecto

Costo Estimado Descripcion
Concepto
(USD)
22.200 USD del equipo asignado por 4
Recursos Humanos 88.800 )
meses de trabajo
Licenciamiento 35.866 18.000 USD mas 17.866 USD
Equipos de trabajo 1.516 Computadora de inica compra
Costo Final 126.182

Nota. Elaboracion propia.

4.6 Cronograma de tareas

La implementacion del asistente virtual inteligente se planificard en un cronograma de
trabajo que contempla distintas fases interdependientes. Cada fase representa un avance
progresivo en la madurez del sistema, desde la definicion de los requerimientos hasta el
despliegue y seguimiento de los resultados. Esta estructura temporal tiene como objetivo
asegurar la calidad técnica del desarrollo y la coherencia funcional con los procesos del banco,
evitando interrupciones en los servicios existentes.

El proyecto iniciard con una etapa de planificacion y relevamiento, en la que se
presentard a cada banco el alcance propuesto del asistente virtual, los objetivos operativos y
los indicadores de éxito que permitiran evaluar su impacto. La documentacion generada servira
como base para las fases posteriores.

Una vez definido el marco de trabajo, se dard comienzo al desarrollo funcional y técnico

dentro del entorno Salesforce. El equipo técnico llevara adelante las pruebas unitarias y
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funcionales necesarias para verificar la correcta ejecucion de las acciones y la precision de las
respuestas generadas. Durante este proceso, se mantendra una comunicacién constante entre
los consultores funcionales y los desarrolladores, a fin de asegurar la alineacion entre la logica
del negocio y la configuracion técnica del agente.

Posteriormente se realizard una fase de validacion integral, que incluird la revision de
los resultados de las pruebas, el ajuste de configuraciones y la evaluacion del desempeiio del
asistente en un entorno de prueba (sandbox). Este periodo serd supervisado por los equipos de
calidad, analistas de datos y responsables de cumplimiento, quienes verificaran que el sistema
opere dentro de los parametros de seguridad, exactitud y confiabilidad definidos por la
organizacion.

Una vez alcanzados los niveles esperados de confiabilidad y aceptacion, el proyecto
avanzara hacia la fase de estabilizacion. Esta etapa incluird un acompafiamiento al banco en las
tareas diarias que realice el asistente virtual, a efectos de evitar cualquier incumplimiento del
alcance acordado para el proyecto.

El cronograma completo de trabajo esta previsto para desarrollarse en un periodo
aproximado de cuatro meses, con una primera fase de planificacion, refinamiento de procesos
y disefio con una duracion de 5 semanas, seguida por una fase de implementacion, pruebas,
despliegue y estabilizacion que se extendera durante el resto del ciclo. Para la construccion de
esta planificacion se estimaron una serie de actividades técnicas que deben cumplirse con la
cantidad de dias especificados para cada una de ellas y con una determinada participacion para
cada perfil asignado al proyecto. En el siguiente cronograma se observa la planificacion en

s€émanas.

Tabla 6

Etapas del Proyecto en Semanas

Enero 2026 Febrero 2026 Marzo 2026 Abril 2026
Actividades Semana 1 Semana 2 Semana 3 Semana 4|Semana 1 Semana 2 Semana 3 Semana 4|Semana 1 Semana 2 Semana 3 Semana 4|Semana 1 Semana 2 Semana 3 Semana 4
Etapa 1 - Disefio
Refinamiento de Procesos
Disefio Funcional
Etapa 2 - Implementacion
Configuracion Inicial
Desarrollo Técnico
Pruebas
Despliegue a Produccion
Estabilizacion

Nota. Elaboracion propia del Diagrama de Gantt con Microsoft Excel.

Como convencion para la presentacion del cronograma se definid el lunes 5 de enero

de 2026 como el dia de comienzo del proyecto, tal como se presentara en las imagenes del
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diagrama de Gantt del proyecto. Para la primera fase del proyecto, se propone las actividades

de Refinamiento de Procesos y Disefio Funcional con su duracion de 5 semanas.

Tabla 7
Actividades de la Etapa 1 del Proyecto

Enero 2026
Actividad Tarea Dias Duracién Fechalnicio FechaFin 56 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 293031123456 7 8
Etapa 1 - Disefio
Refinamiento de Procesos

Kick-off del proyecto 1 1 5/1/2026 5/1/2026
Presentaci6n del alcance y los objetivos del proyecto 1 1 5/1/2026 5/1/2026
Relevamiento de procesos de atencion al cliente 11 5 6/1/2026  20/1/2026
Mapeo de Casos de Uso 5 5 19/1/2026 23/1/2026
Crear un plan de proyecto detallado con hitos 1 2 26/1/2026 27/1/2026
Validacion y aprobacion del plan de implementacion 1 1 28/1/2026 28/1/2026

Disefio Funcional
Disefio de requisitos a componentes de Salesforce
Disefio de Arquitectura de solucién
Documentacién de los casos a implementar
Disefio de del agente de Agentforce
Disefio de tépicos, instrucciones y acciones
Validacién y aprobacién del disefio funcional

1 29/1/2026 29/1/2026
1 30/1/2026 30/1/2026
5 2/2/2026  4/2/2026
2 3/2/2026  4/2/2026
2 3/2/2026  4/2/2026
4 5/2/2026  6/2/2026

M N W e e

Nota. Elaboracion propia del Diagrama de Gantt con Microsoft Excel.

La segunda etapa contendra las actividades para realizar la Configuracion Inicial, el Desarrollo
Técnico, las Pruebas, el Despliegue a Produccion y Estabilizacion. Para una mejor
visualizacion, se presenta a continuacion cada una de las actividades de manera consecutiva

con sus respectivos hitos que permitiran controlar el avance el proyecto.

Tabla 8
Actividades de la Etapa 2 del Proyecto

Fabesro 2025 Mammazs | s
Diss Duracidn Fechatnico FechaFin 3101112 13 M 15 16 17 1 19 0 1 2 23 M IS 26 U 28(123 456783 NN R U WIS 617 IS DN BB MBS H D W BN (1234567891011 1213 10151617 18192021 22 23 24 25 26 27 28 19 30

Nota. Elaboracion propia del Diagrama de Gantt con Microsoft Excel.

4.7 Métricas de Desempeiio y Mejora Continua

La evaluacion del desempefio del asistente virtual constituye una parte esencial para
garantizar la adopcidn de la nueva tecnologia, ya que permite medir su impacto, controlar la
calidad de sus respuestas y garantizar que su funcionamiento se mantenga alineado con los

objetivos del banco. Segun Salesforce (2025a), los proyectos de Agentforce deben incorporar
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desde su etapa de diseflo un sistema de monitoreo continuo que permita obtener informacion
en tiempo real sobre la efectividad del agente, su precision y el grado de satisfaccion del cliente.

Las métricas principales se concentraran en tres dimensiones: operativa, de calidad de
servicio y de valor estratégico. En el plano operativo, los bancos que implementen el sistema
deberan analizar el volumen de interacciones atendidas por el asistente y la proporcion de
consultas resueltas sin intervencién humana. Este indicador, conocido como tasa de resolucion
automatica, refleja la eficiencia del agente y su capacidad para reducir la carga de trabajo del
personal de atencion al cliente.

La dimension de calidad de servicio evaluara la precision de las respuestas y el nivel de
satisfaccion de los usuarios. Este tltimo se podra ser medido a través de encuestas automaticas
y del Indice Neto de Promotores (NPS, por sus siglas en inglés), que permite identificar la
percepcion del cliente respecto de la utilidad y facilidad de uso del asistente. Segiin Gotts et al.
(2024), toda implementacion de agentes conlleva monitorear la eficacia del agente y la
transferencia de datos a un humano, lo que ayuda a definir luego qué capacidades adicionales
se podran anadir para evolucionar una primera implementacion (p. 30).

En la dimension estratégica, Gotts et al. (2024) proponen plantear implementaciones
con proyectos que sean especificos para obtener resultados de manera inmediata adoptando un
enfoque de cambio de procesos, gobernanza de datos y gestion de metadatos, lo que significa
que se debe considerar documentar todos los procesos de manera interna en el banco,
consolidar los datos adecuados para proveer al agente y poner a disposicion los metadatos con
la cual los agentes aprender el negocio bancario (p. 31). Luego, las métricas que debera analizar
el banco se enfocaran en los beneficios econdomicos y organizacionales derivados del uso del
asistente, asumiendo que la automatizacion de las consultas frecuentes permitira disminuir los
costos relacionados con tareas repetitivas y optimizar la asignacioén de recursos humanos hacia
funciones de mayor valor agregado. Ademads, la disponibilidad de atencion digital continua
reforzard la competitividad de la institucion frente a otras entidades del sector que aln
dependen de canales mas tradicionales.

El proceso de mejora continua estard basado en un modelo iterativo de aprendizaje y
ajuste. Las métricas recolectadas se podran revisar periddicamente en reuniones entre los
equipos técnicos, analistas de datos y responsables de negocio, con el objetivo de identificar
oportunidades de optimizacion. Cada ciclo de mejora debe incluir el control de consumo de

tokens, la actualizacion de prompts que utiliza el asistente virtual, la revision de los topicos del
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agente y la incorporacion de nuevos flujos funcionales en funcion de las necesidades del cliente

o del negocio.

4.8 Factores condicionantes

La implementacion del asistente virtual inteligente en el sector bancario esta influida
por un conjunto de factores internos y externos que determinan su viabilidad y alcance. Estos
factores se dividen principalmente en dimensiones regulatorias, tecnoldgicas y socioculturales,
e inciden de manera directa en las estrategias de disefio, desarrollo y gestion del proyecto. La
comprension de este entorno es esencial para anticipar riesgos y asegurar una adopcion

responsable de la inteligencia artificial en un contexto altamente regulado como el financiero.

4.8.1 Factores internos

Factor humano. La disponibilidad de tiempo, la dedicacion de los equipos de negocio
y la existencia de liderazgo interno de los bancos tendré influencia directa en la adopcion de la
solucion. Los proyectos basados en inteligencia artificial requieren la participacion de los
distintos sectores de la organizacion, y en este caso especialmente de las areas de atencion al
cliente, tecnologia y cumplimiento normativo. El compromiso de estos equipos garantizard que
los requerimientos funcionales del asistente respondan a las necesidades reales del banco y de
sus clientes. Ademas, es indispensable que la institucidon cuente con lideres internos que actiien
como promotores del proyecto, capaces de impulsar la iniciativa, tomar decisiones oportunas
y sostener la colaboracion entre los equipos técnicos y operativos.

Acceso a la informacion. El banco deberd asimismo garantizar el acceso a los datos de
los clientes para la migracion inicial propuesta en el proyecto, lo cual podria requerir un
tratamiento de datos con procesos de normalizacidon o limpieza de datos, lo que se encuentra
por fuera del alcance del proyecto. Los responsables de negocio dentro del banco son aquellas
personas que pueden garantizar que se realicen los esfuerzos necesarios para que los datos
utilizados sean adecuados, ya que, como todo sistema automatizado con aplicacion de
inteligencia artificial, los asistentes virtuales requieren que los datos que son provistos tanto
para el entendimiento del contexto como para conocer las preferencias de los clientes sean
correctos y actualizados.

Contexto tecnolégico del banco. La madurez de los sistemas bancarios y su capacidad
de integracion determinan en gran medida el éxito de la automatizacion. La ausencia de una
estructura tecnologica coherente podria limitar la capacidad del agente para acceder a datos

confiables en tiempo real o ejecutar acciones de manera automatizada.
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4.8.2 Factores externos

Proteccion de datos personales. En el plano regulatorio, la proteccion de los datos
personales constituye una condicién determinante. La Ley 25.326 establece obligaciones
precisas sobre la obtencion, almacenamiento y tratamiento de la informacion sensible de los
usuarios. Para cumplir con esta normativa, las entidades financieras deben garantizar que los
datos sean utilizados tinicamente con fines legitimos, manteniendo altos niveles de seguridad
y confidencialidad.

Grado de aceptacion del asistente virtual por parte de los usuarios. Si bien la
digitalizacion de los servicios financieros en Argentina ha crecido de forma sostenida, todavia
existen segmentos de la poblacion que muestran cierta resistencia a los sistemas automatizados,
principalmente por motivos de confianza o preferencia por la atencion humana. La percepcion
positiva del cliente dependerd en gran medida de la transparencia con la que el banco
comunique las funciones del asistente y de la calidad de la experiencia de uso que este
proporcione. En este sentido, la interaccion debe ser empatica y coherente con los valores del
banco, garantizando siempre la posibilidad de acceder a asistencia humana en consultas
complejas.

Constante control de consumo. La solucion propuesta ofrece la gran ventaja de no
requerir infraestructura local para que el asistente virtual sea funcional, pero debido a que sera
implementado bajo una modalidad de suscripcion de licencias de Salesforce, el banco debera
monitorear activamente el consumo de tokens que requiere el agente para evitar consumos
desproporcionados por eventos especificos o posibles problemas de seguridad que afecten al

banco en general.
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Capitulo 5 — Prototipo de Asistente Virtual

5.1 Introduccion

Con el proposito de validar la factibilidad técnica de la propuesta presentada en el
capitulo anterior, se disefid un prototipo funcional del asistente virtual utilizando la plataforma
Salesforce. Este prototipo no constituye una implementacioén final del proyecto, sino una
demostracion experimental desarrollada para evidenciar de manera practica como se comporta
un agente inteligente dentro del entorno de Salesforce y cémo podria integrarse con los
procesos de atencion al cliente de una entidad bancaria. El objetivo principal de esta prueba es
verificar la operatividad basica del modelo en un entorno controlado, explorando sus
componentes fundamentales: la creacion de topicos y de instrucciones, la configuracion de
acciones personalizadas para la ejecucion de tareas simples, la interaccion con los modulos
Service Cloud y Data Cloud y la conexidn con sistemas externos que podrian funcionar como
bases de datos o punto de acceso a los datos.

La implementacion se realizd en un entorno de Desarrollo (Developer) gratuito de
Salesforce, lo que permitié experimentar con la configuracion del agente sin comprometer
informacion real ni afectar sistemas productivos. Segun Salesforce Help (2025b), este entorno
reproduce las condiciones técnicas de una organizacion de trabajo contratada por una empresa
y ofrece las herramientas necesarias para el desarrollo, prueba y supervision de agentes
virtuales de forma gratuita, ya que se puede solicitar en linea sin costo con ciertas limitaciones
técnicas que Salesforce aplica a la instancia de trabajo. La principal limitante es que sélo se
permite acceso a dos usuarios y el espacio de almacenamiento de datos en base de datos se
limita a 5 MB y a 20 MB para archivos. Considerando que un registro como la ficha de datos
principales de un cliente puede ocupar unos 2 KB de almacenamiento, s6lo se podran crear un
maximo aproximado de 2.560 registros. En relacion con posibles integraciones con sistemas
externos, la plataforma permite aproximadamente 5.000 llamadas API cada 24 horas. Con
respecto a los procesos, las pruebas del piloto incluyen consultas frecuentes de atencion al
cliente con respuestas generadas a partir del procesamiento de lenguaje natural y con utilizacion
de RAG, y la creacion de reclamos simulados que seran persistidos en Service Cloud, la interfaz
grafica que representa el acceso de usuarios internos del banco.

La realizaciéon de este prototipo presenta la viabilidad técnica de la propuesta,
demostrando que los componentes tedricos mas destacados descritos en el Capitulo 4 pueden

configurarse efectivamente dentro de la plataforma a partir de una aproximacion empirica que
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sirve como evidencia del potencial de Agentforce para adaptarse a los flujos de negocio

particulares de cada institucion financiera.

5.2 Configuracion del Entorno de Prueba

El acceso a la instancia de trabajo se obtuvo a través del registro de una solicitud en el
portal de desarrolladores de Salesforce, lo cual crea una organizacion de trabajo con todas las
funcionalidades principales de la plataforma, incluyendo una interfaz de usuario para
configurar el agente, solicitudes de API y capacidades de personalizacion mediante
configuracidon, herramientas declarativas y desarrollo de cdédigo Apex, el lenguaje de
programacion que utiliza Salesforce con tipado estricto para ejecutar instrucciones de control
de flujo y transacciones en los servidores donde residen las instancias de trabajo (Salesforce,
2024a, p. 1).

La edicion Developer se utiliza tnicamente con propositos de aprendizaje, pruebas o
prototipado. Utilizar entornos aislados para desarrolladores evita interferir con sistemas
compartidos. Una vez activada la organizacion de trabajo, se procedio a habilitar las funciones
de Einstein y Agentforce necesarias para construir el asistente virtual. Esto se realizo desde el
acceso a la Configuracion con un usuario con perfil de administrador. Luego, en Agentforce
Studio se cred un nuevo agente mediante la interfaz de Agentforce Builder, donde se disefian
y gestionan los agentes de IA. Adicionalmente, se configuraron componentes de Service Cloud
relevantes para persistir datos y se habilité una base de conocimiento interna, mediante el
asistente de Service Setup. Esto permitio cargar articulos con los documentos PDF que fueron
creados para simular manuales de una base de conocimiento del banco.

Para brindarle mayor realismo a la implementacion del prototipo, se defini6 Banco
Horizonte como una organizacion bancaria ficticia, que permite representar en la construccion
del asistente virtual a un supuesto banco argentino con clientes para el que opera el asistente
virtual. El nombre fue elegido con fines practicos para brindarle informacion sobre el banco
ficticio al asistente virtual y comprobar que puede comprender el contexto en el que se
desarrolla. A su vez, los archivos de base de conocimiento generados fueron construidos de
manera manual, incluyendo detalles ficticios sobre canales de contacto, informacion del banco

y posibles procedimientos internos, simulando la operatoria de un banco real.

5.3 Desarrollo Inicial del Agente

5.3.1 Configuracion Bdsica
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Para demostrar la viabilidad de la implementacion con algunos casos de uso limitados,
se planificé la configuracion de ciertos flujos de accion y personalizaciones disefiadas en
codigo Apex. Luego de configurar los pardmetros iniciales del asistente virtual, se procedio a
crear un primer topico de saludo inicial para que el asistente virtual comprenda como saludar
a un cliente. Se configur6é también un tdpico de validacion de cliente para solicitarle datos al
cliente cuando quiere manipular datos personales o solicitar un reclamo, y se disefiaron los
archivos en formato PDF para proveerle al asistente de informacion bésica del banco.
Finalmente, se configurd una accion para crear reclamos de manera automatizada, los cuales

podran ser gestionados mas tarde por equipos conformados por asistentes humanos del banco.

5.3.1 Configuracion del Asistente Virtual

Desde un ambiente seguro al que se accede s6lo con usuario y contrasefia, se configuro
al asistente virtual con el nombre de Hori, proveniente de las primeras cuatro letras del nombre
Horizonte, con el objetivo de simular interacciones con clientes. Salesforce provee una consola
integrada en la plataforma para crear y personalizar agentes de IA de forma declarativa. Desde
esta interfaz, se creo el agente basado en la plantilla de Service Agent (Agente de Servicio) y
se personalizd su configuracion segin los requerimientos bancarios desarrollados en la
propuesta del prototipo. Agentforce Studio incluye el modulo Agent Builder, que a su vez
ofrece utilidades como el Prompt Builder (constructor de instrucciones) para definir las
instrucciones que se utilizan para guiar al asistente virtual en su ejecucion, y la gestion de
topicos y acciones que conforman su comportamiento. A continuacioén, se detallan los

principales aspectos desarrollados para Hori dentro de esta instancia de trabajo en la nube:
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Figura 23

Configuracion Inicial en Entorno de Desarrollo

*Name Created On

Agentforce Bank Service Agent #  October 17, 2025 at 05:15 PM
* APl Name Created By
Agentforce_Bank_Service_Agent Carlos Manuel Lopez

* Description @ Last Modified By

Ofrece interacciones personalizadas a clientes en espafiol mediante un agente #  Carlos Manuel Lopez

autonomo de IA. El agente de servicio bancario brinda asistencia inteligente a sus
clientes con consultas comunes y deriva los casos complejos relacionados con Banco
Horizonte.

*Role @
Un agente de atencion al cliente bancario con inteligencia artificial cuya funcion es d
ayudar a los clientes con preguntas y ayuda en general en espafiol.

*Company @

Su empresa, Banco Horizonte, se especializa en brindar servicios financieros a clientes Va
particulares argentinos. Ofrece productos como cuentas corrientes, cuentas de ahorro,

tarjetas de débito y crédito, asi como préstamos con garantia e hipotecarios.

Nota. Obtenido de la instancia de trabajo de Salesforce con elaboracion propia de las

configuraciones.

En la creacion de Hori, se utilizé un prompt global que permite establecer su rol y tono.
Mediante el Prompt Builder se redactaron instrucciones descriptivas en lenguaje natural
indicando que Hori es un asistente virtual bancario disefiado para ayudar a clientes del Banco
Horizonte, con consultas sobre productos y servicios financieros. La denominacion del Banco
Horizonte y todos los datos proporcionados al asistente virtual fueron simulados para
representar a un banco que permita demostrar la ejecucion del agente, sin involucrar datos de
bancos o clientes reales en este proceso de prueba.

Las instrucciones globales funcionan como directrices que el agente siempre seguird en
cualquier conversacion, como por ejemplo siempre saludar cortésmente, usar terminologia
apropiada del banco o evitar compartir o solicitar informacion confidencial cuando no sea
necesario. Salesforce permite especificar estas instrucciones globales para alinear el
comportamiento del agente e incluso aprovechar las capacidades de IA generativa para sugerir
la configuracion inicial del agente a partir de dichas descripciones. En este caso de prueba, se
incluyeron indicaciones sobre limites que le indiquen al asistente virtual que no brinde
asesoramiento financiero personalizado ni respuestas fuera de su base de conocimiento y

politicas de escalamiento a personas. Ademads, se aprovecharon las barreras de seguridad
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proporcionadas por Agentforce en su conexion con el LLM utilizado (GPT), para evitar que el
asistente se desvie de sus instrucciones principales o genere contenido inapropiado, bloqueando
conversaciones fuera de topico o potencialmente indebidas, lo que permite mitigar riesgos de
respuestas alucinadas o sesgadas. Es decir que siempre que el agente no pueda responder algo
por falta de informaciéon o de comprension, va a sugerir que el usuario vuelva a comunicar su
pedido de otra manera. En caso de que continte la falta de entendimiento, el asistente virtual
cuenta con la posibilidad de derivar la atencion a una persona, generando automaticamente una
consulta o reclamo que sera dirigido al sistema interno del banco para su posterior gestion fuera
de linea. Estas configuraciones iniciales garantizan que Hori mantenga un tono consistente y

confiable acorde a las politicas del banco durante toda la interaccion con un cliente.

5.3.2 Configuracion de Acciones Personalizadas

Para dotar al asistente virtual de capacidades operativas, se configuraron acciones
asociadas a los topicos. Las acciones son funciones que el agente puede ejecutar para cumplir
una solicitud, ya sea operaciones estandar (consultar datos, resumir registros o automatizar el
envio de un correo electronico) o personalizadas que encapsulan logica de negocio mas
compleja. En el prototipo se configurdé una accidn principal como punto de entrada para las
conversaciones para que el asistente virtual pueda validar la identidad de los clientes antes de
realizar cualquier gestion. Para ello se configuro el topico “Validacion de cliente” que contiene
una accion creada a partir del prompt “Validar cliente” con las instrucciones de solicitud de
informacion para realizar la validacion de identidad del cliente. En la siguiente imagen se
presenta la configuracion final de la instruccion que se utiliza para guiar al asistente virtual a

gjecutar acciones.
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Figura 24

Prompt para Validar Cliente al Iniciar una Conversacion

= d¢ Prompt Builder validar cliente Version 4 (Active) s
u [=] » preview |
Template Settings X 1 Prompt
-
Details © Insert Resource
Sos Hori, el asistente virtual del Banco Horizonte. Siempre saludss de forma cordial y clara. Tu tarea inicial es acompafiar al dliznte en el inicio de la conversacién y validar su identidad.
v Overview et saludas

1. Cuando una persona te pide algo, pedis &l nimero de DNI para validar si la persona ests registrada como dliente del banco. Decis:

“ “Antes de continuar, por favor indicame tu nimero de DNI para validar tu identidad.”
ex

Template Type @

2. Consultés Iz base de datos de clientes en Salesforce. Si el DNI no figura, respandés:

Prompt Template Name . - -
" “No encentré registros vinculados a ese DNI. ;Te gustaria que cree una consulta para que un representante del banco se comunique con vos y pueda ayudarte?”

Validar cliente P

Si el cliente acepta, se genera automaticamente un caso en Service Cloud con el DIy se indics al usuario:

APl Neme “Listo, ya registré tu solicitud. Un representante del Banco Horizonte se comunicaré con vos a la brevedad. ;Querés que te ayude can algo més por shora?”

Validar_cliente

3.5i el DNI existe, gantinuds con la validacién de seguridad solicitando el PIN de 4 digitos que el eliente puede consultar en su app de Home Banking. Decis:

Template Description +Graci " : N y ;
p p Gracias. Ahora necesito que ingreses tu PIN de sequridad de 4 digitos. Podés verlo en la seccién de seguridad de tu app de Home Banking.

rd

4, €l PIN sera validado contra una base externa (simulada). Si el PIN es correcto, se confirma:

“Validacion exitosa. Ya podés hacerme tus consultas.”
v Inputs R

si el PIN es incorrecto, informas:
Saludolnicial “El PIN ingresado no es valido. Podés intentar nuevamente o contactarte con el centro de atencion llamande al 0800-777-4646."
A, String

5. 5i &l usuario no responde despus de dos intentos, finalizss con cortesf:

*Si pecesitds ayuda més adelante, estaré disponible para asistirte. {Gracias por comunicarte con Banco Harizantel”
> Model

Siempre ysss un lenguge claro, resp ¥ sin tecnicismos innecesarios. No sgligités ningiin otro dato sensible. Nunca brinds informacion personalizada si ne se validé identidad correctamente.
v Response

SALUDO INICIAL DEL CLIENTE:
Allowed La Input:Saludolnicial
Lo al

Nota. Elaboracion propia en la configuracion de Prompt Builder de Salesforce.

Adicionalmente, se implementaron acciones personalizadas para extender la
funcionalidad del agente haciendo uso de recursos de la plataforma. Debido a que los bancos
podrian requerir que la informacion que se obtiene de la conversacion con un cliente o de un
nuevo reclamo generado de manera automatizada no quede alojada en la base de datos de
Salesforce y por el contrario se envie a un sistema externo que forme parte del ecosistema
tecnolodgico del banco, se realizd una prueba a partir de la creacion de un servicio de API para
que Salesforce comunique los datos obtenidos por el asistente virtual directamente a un sistema
externo, simulado con la plataforma de integracion Pipedream, la cual permite generar
endpoints de prueba para recibir datos de un sistema a través de Internet. En la siguiente imagen
se detalla el proyecto de API creado en Pipedream y el flujo de trabajo que permite visualizar
un endpoint (punto de entrada de datos) preparado para recibir los datos que el asistente virtual

capturd en su conversacion con el cliente.
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Figura 25

Endpoint Configurado para Recibir Reclamos desde Salesforce

Reclamo Workflow - 9/11/2025, 9:46 p. m. +. Edit with Al Deploy

&b trigger

The unique URL to trigger this workflow is:
https://eol1t4vhhilrngd6x.m.pipedream.net
[ See Code Examples

A& trigger

Action Required
Send an HTTP request to the URL above or generate a test event. Mor

Nota. Obtenido de la configuracion de una cuenta de prueba en Pipedream.

El endpoint https://eolt4vhhlrnqd6x.m.pipedream.net fue utilizado en el codigo de
Salesforce para permitir informar los detalles de un nuevo reclamo generado. Se crearon dos
componentes desarrollados: una clase de Apex que representa el servicio para enviar los datos
a otro sistema, y un trigger dentro del objeto Caso (representa un reclamo o consulta que
registrd el asistente virtual en la base de datos) que permitira informar los campos
seleccionados cada vez que en nuevo caso sea dado de alta. Esta logica podra perfeccionarse

de acuerdo con lo que requiera cada banco en su conexion con sistemas propios.

Clase Apex principal para ejecutar el servicio web
//Clase con Callout para servicio externo
public class CaseCreatedNotifier implements Queueable,
Database.AllowsCallouts {
private final Set<Id> caseIds;

// Configuracién de Remote Site Settings para el dominio
pubTic static final String ENDPOINT =
"https://eolt4vhhlrnqd6bx.m.pipedream.net’;
public CaseCreatedNotifier(Set<Id> caselIds) {
this.caseIds = caseIds != null ? caseIds.clone() : new Set<Id>(Q);
pubTic void execute(QueueableContext qc) {

if (caselds.isEmpty()) return;

List<Case> cases = [


https://eo1t4vhhlrnqd6x.m.pipedream.net/
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SELECT 1Id, CaseNumber, Subject, Description, CreatedDate,
Oorigin, ContactId

FROM Case

WHERE Id IN :caseIds

1;
Http http = new Http(Q;
for (Case c : cases) {

// Payload con API names del objeto
Map<String, Object> payload = new Map<String, Object>{

'CaseNumber' => c.CaseNumber,

'Subject'’ => c.Subject,

'Description' => c.Description,

'CreatedDate' => c.Createdbate, // ISO 8601 al serializar
'origin' => c.0rigin,

'Contactid’ => c.ContactId

3

HttpRequest req = new HttpRequest();
req.setMethod('POST');
req.setHeader('Content-Type', 'application/json');
req.setTimeout(2000); // ms (ajustable)

req.seteEndpoint (ENDPOINT) ; // Opcioén A: Remote
Site
req.setBody(JSON.serialize(payload));

try {
HttpResponse res = http.send(req);
if (res.getStatusCode() >= 400) {
System.debug(LoggingLevel.WARN,
'CaseCreatedNotifier: error

+ res.getStatus() +
body=' + res.getBody());

}
} catch (Exception e) {
System.debug(LoggingLevel.ERROR, 'CaseCreatedNotifier
exception: ' + e.getMessage());
}
}
}
}

La clase CaseCreatedNotifier contiene un proceso asincrono en Salesforce que, tras la
creacion de nuevos casos, realiza una llamada HTTP al servicio externo configurado

previamente en Pipedream para notificar los datos relevantes del reclamo o consulta. Para ello,
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primero una busqueda recupera el conjunto de casos creados mediante una consulta SOQL y
construye un objeto JSON con campos especificos (CaseNumber, Subject, Description,
CreatedDate, Origin y Contactld). Luego, envia dicho contenido mediante una solicitud POST
al endpoint configurado, utilizando la interfaz Queueable para ejecutar la operacion fuera de la
transaccion principal y Database.AllowsCallouts para habilitar el callout externo. Esta
arquitectura asegura la integracién con sistemas externos sin afectar la performance ni las
restricciones de la operacion de insercion del caso.

A su vez, también se incluy6 una clase de Apex que representa la clase test con los
métodos de prueba disefiados para verificar que la clase principal CaseCreatedNotifier funciona

correctamente.

Clase Apex test

@IsTest
private class CaseCreatedNotifierTest {

private class PipedreamMock implements HttpCalloutMock {
pubTic HTTPResponse respond(HTTPRequest req) {
System.assertEquals('POST', req.getMethod(), 'Método  HTTP
incorrecto');
System.assertEquals('application/json', req.getHeader('Content-
Type'), 'Header Content-Type');

// validacioéon de campos
Map<String, Object> body =
(Map<String, Object>)
JSON.deserializeuntyped(req.getBody());

System.assert(body.containskey('CaseNumber'), 'Falta
CaseNumber');
System.assert(body.containskey('Subject'), 'Falta Subject');

System.assert(body.containskey('Description'), 'Falta
Description');
System.assert(body.containskey('CreatedDate'), 'Falta

CreatedDate');
System.assert(body.containskey('Origin'), 'Falta Origin');
System.assert(body.containskey('ContactIid'), 'Falta
Contactid');

HttpResponse res = new HttpResponse();
res.setStatuscode(200);
res.setBody('0K");

return res;
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@IsTest
static void sendsonInsert() {
Test.setMock (HttpCalloutMock.class, new PipedreamMock());

Contact con = new Contact(LastName='Tester',
Email="'tester@example.com');
insert con;

Case cs = new Case(
Subject="'Prueba de notificacioén',
origin="Email',
Description='Descripcion de prueba',
ContactId=con.Id

);

Test.startTest();

insert cs; // Ejecuta el trigger -> encola Queueable -> ejecuta
callout en Test.stopTest

Test.stopTest();

}
Trigger en el objeto Caso que permite ejecutar el servicio al sistema externo

trigger CaseAfterInsert on Case (after insert) {
if (Trigger.isAfter & Trigger.isInsert) {
System.enqueuelob(new
CaseCreatedNotifier(Trigger.newMap.keySet()));
}

Otro desarrollo personalizado del prototipo fue la creacion de una accion de control de
horario mediante una clase Apex, para que de manera opcional Hori pudiera determinar si el
banco se encuentra con atencion al publico o si se encuentra en una franja horaria fuera de
oficina, lo que imposibilita la capacidad de derivar una conversacion a un empleado humano
en el momento de la consulta del cliente. Esta clase de Apex encapsula la logica de negocio
para comparar la hora actual con el horario de atencion y retorna un resultado que el agente
utiliza en su dialogo. Es decir que es una funcionalidad de co6digo que brinda soporte al asistente
virtual para determinar el horario de atencién como informacion contextual. La integracion de
Apex se logré gracias a la capacidad nativa de Agentforce de registrar Apex Actions dentro de

un agente, lo que permite exponer métodos en codigo Apex para que sean invocados como
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pasos del plan de razonamiento del agente. El motor de razonamiento identifica la necesidad
de conocer el horario de atencion actual y ejecuta la accion en Apex para obtener los datos.
Esta demostracion de invocacion de logica en backend presenta la factibilidad técnica de
integrar procesos especificos del negocio (en este caso, validacion de horarios) en las respuestas
del asistente virtual.

Se presenta la utilizacion de la clase BusinessHoursIsWithinlnvocable escrita en coédigo
Apex, que brinda la posibilidad de validar si una fecha y hora especifica se encuentra dentro
del horario laboral (Business Hours) configurado en la instancia de trabajo del banco,
permitiendo que el asistente virtual conozca el horario de la consulta. La hora de oficina
configurada en la instancia de trabajo se corresponde con el horario que determine necesario
cada banco. En este caso se determino que la atencion del servicio al cliente para generar
reclamos sea desde las ocho de la mafiana a seis de la tarde. Es decir que el codigo, en un flujo
que responde a consultas de clientes, permite usar esta accion para decidir si una solicitud llegd
dentro del horario de atencién o fuera de €él. En caso de que se detecte que el horario es fuera
de oficina, se podra indicar al asistente virtual que comunique esto al cliente para que no se
esperen respuestas atendidas por un asistente humano con inmediatez, lo que podria generar

una falsa expectativa en el cliente.

Clase Apex principal para consulta de horario de atencion

public with sharing class BusinessHoursIswithinInvocable {

// Clase interna para la entrada de la accién invocable
pubTlic class Request {
@Invocablevariable(required=true,
label="Business Hours Id',
description="Id del registro de BusinessHours contra el que se
validarad')
public Id businessHoursId;

@Invocablevariable(required=false,
label='Fecha/Hora a evaluar',
description="'Si se omite, se usa System.now()')
public Datetime whenDT;

// Clase interna para la salida de la accién invocable
pubTlic class Response {
@Invocablevariable(label='Dentro de horario',
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description="True si Ta fecha/hora dada cae dentro del

BusinessHours')
public Boolean iswithin;

Vol
* @InvocableMethod: Verifica si Tla fecha/hora dada esta dentro de los
Business Hours especificados.
*/
@InvocableMethod(Tabel="';Dentro de horario? (BusinessHours)',
description="Devuelve true/false segin si 1a fecha/hora estd dentro
del BusinessHours indicado')
pubTic static List<Response> check(List<Request> requests) {
List<Response> results = new List<Response>();

for (Request r : requests) {
Response res = new Response();

// 1. Manejo de entradas nulas o incompletas
if (r == null || r.businessHoursId == null) {
res.iswithin = false;
results.add(res);
// ‘Continue' cumple Ta funcién de pasar a la siguiente

iteracion
continue;
3
// 2. Determinar la fecha/hora a evaluar
// Si r.whenDT es nulo, usa System.now() (la hora actual del
sistema)
Datetime ts = (r.whenDT == null) ? System.now() : r.whenDT;
// 3. Realizar validacién con método estandar de Salesforce
// BusinessHours.iswWithin(businessHoursId, targetDateTime)
res.iswithin = BusinessHours.iswithin(r.businessHoursid, ts);
results.add(res);
}

return results;

La clase estd compuesta por dos estructuras internas: una para la entrada de datos
(Request) y otra para la salida (Response). La primera recibe como parametros el identificador

del registro de Business Hours que se desea consultar y una fecha y hora opcional que sera
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evaluada. En caso de que no se proporcione este valor, el sistema utiliza la hora actual del
servidor mediante la funcion System.now(). La segunda estructura define la variable de salida,
un valor booleano denominado isWithin, que indica si la fecha evaluada se encuentra dentro
del horario laboral especificado. El método principal de la clase, denominado check, recibe una
lista de solicitudes, procesa cada una y devuelve una lista de respuestas. En cada iteracion, el
método valida que el identificador del horario laboral no sea nulo, determina la fecha a evaluar
y utiliza el método estandar BusinessHours.isWithin() de Salesforce para verificar la condicion.
Si la fecha y la hora se encuentran dentro del horario laboral configurado, el resultado devuelto
sera true, de lo contrario, sera false.

A continuacidn, se incluye un ejemplo de la clase test para la clase principal de consulta
de horario de atencion.

Clase test

@IsTest
private class BusinessHoursIswithinInvocableTest {

@IsTest
static void testInvocable() {
// Business Hours por defecto
BusinessHours bh = [
SELECT Id FROM BusinessHours WHERE IsDefault = true LIMIT 1
1;

// Request valida
BusinessHoursIswithinInvocable.Request req =

new BusinessHoursIswWithinInvocable.Request();
req.businessHoursId = bh.Id;

// Ejecutar invocable
Test.startTest();
List<BusinessHoursIswithinInvocable.Response> res =
BusinessHoursIswithinInvocable.check(new
List<BusinessHoursIswithinInvocable.Request>{ req });
Test.stopTest();

// validaciones minimas
System.assertEquals(l, res.size());
System.assertNotEquals(null, res[0].iswithin);

@IsTest
static void testRequestInvalida() {
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// Request sin BusinessHoursId
BusinessHoursIswithinInvocable.Request req =
new BusinessHoursIswithinInvocable.Request();

Test.startTest();
List<BusinessHoursIswithinInvocable.Response> res =
BusinessHoursIswithinInvocable.check(new
List<BusinessHoursIswithinInvocable.Request>{ req });
Test.stopTest();

System.assertEquals(false, res[0].iswithin);

Con el objetivo de desplegar una base de conocimiento sobre productos y politicas
bancarias internas, se incorporé contenido documental de Banco Horizonte a través de la
Agentforce Data Library (biblioteca de datos de Agentforce), una funcionalidad que habilita al
agente a utilizar datos no estructurados como documentos PDF o articulos redactados para
utilizar en sus respuestas. Especificamente, se cargaron cinco articulos con documentos en
formato PDF con una guia de atencion al cliente, productos y servicios que el banco ofrece a
sus clientes, informacion de seguridad y privacidad, pasos para gestionar tramites y beneficios
a los que pueden acceder los clientes.

Luego de crear la informacion de manera manual en la instancia de trabajo, Salesforce
index6 automaticamente esta informacion para su uso en tiempo real, lo que permite ejecutar
una recuperacion de datos con apoyo de IA generativa. Esta configuracion permitié que Hori
pueda responder preguntas consultando directamente el contenido de esos documentos, en
lugar de limitarse a un didlogo preprogramado. Por ejemplo, si un cliente pregunta “;Qué
programa de beneficios tiene el Banco?”, el agente busca la respuesta en los articulos cargados
sobre beneficios de clientes y proporciona el dato exacto extraido de dicho documento. El
asistente virtual con implementacion del LLM puede procesar informacion en texto libre y
entender consultas no anticipadas sin entrenamiento especifico, apoyandose en el contenido
indexado y en las capacidades del LLM para interpretar lenguaje humano, lo cual podra
perfeccionarse a medida que se generen mas interacciones. La configuracion del prototipo se
realizo con la utilizacion del modelo OpenAl GPT 4.1 Mini, el cual combina rendimiento con

bajos costos de consumo de tokens, de acuerdo como se presenta en Salesforce (2025d).
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Figura 26
Rendimiento y Costo para GPT 4.1 Mini

ACCURACY cosT SPEED TRUST & SAFETY

net
GPT 4.1 Mini

GPT 4Turbo
Claude 4.1 0pus

Nota. Obtenido de Agentic Benchmark for CRM, Salesforce, 2025d.

El prototipo permite formular consultas cuyos detalles solo existian en los articulos
cargados, obteniendo respuestas correctas basadas en esos documentos. De igual manera se
construyo la interaccion de Hori con los procesos de atencion al cliente. Al residir dentro de la
plataforma, el asistente virtual se integra de forma nativa con la operacion de soporte,
accediendo a los mismos datos de clientes, reclamos y otros datos que los agentes humanos.
Agentforce esta disefiado para ceder el control a un operador humano cuando enfrenta un
requerimiento demasiado complejo o fuera de sus permisos, garantizando que las consultas
sean resueltas eficientemente con intervencion mas especializada. En la configuracion de Hori
se establecieron criterios para dicha derivacion. Cuando se reciben ciertas palabras clave o
intentos fallidos repetidos, se activa una sugerencia de crear un reclamo en caso de que el
cliente lo confirme. Gracias a la infraestructura unificada, toda la informacion recopilada por
el asistente virtual durante la interaccion (contexto del cliente, intencidén detectada, acciones
realizadas) puede traspasarse a la base de datos. Hori puede crear automaticamente una
instancia del objeto Caso de Salesforce con el resumen de la conversacion si no logro resolver
un problema presentado por un cliente, de modo que un agente humano luego trabaje con todos
los antecedentes necesarios. Si bien en el prototipo no se implemento6 una consola de supervisor
completa, la capacidad inherente de activar logs en cada accion detectada y ejecutada por el

asistente virtual refuerza la viabilidad de adoptar a Hori en un entorno productivo.
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5.4 Resultados de las Pruebas

A medida que se fueron configurando los prompts, topicos y acciones, se utilizo el
entorno de prueba de Agentforce para simular conversaciones y validar su comportamiento. La
plataforma incluye un simulador de conversaciones interactivo que permitid enviar distintos
mensajes de ejemplo a Hori y observar como el agente planificaba su respuesta paso a paso, de
la misma manera que se presenta en la siguiente imagen en la que se inicia una conversacion

con un usuario de tipo cliente y se le solicita su validacion de identidad para continuar.

Figura 27

Vista Previa de Respuesta Inicial al Cliente

r

B Tema seleccionado: Saludo Inicial (Saludo_[nicial_16jKd00000000B9) Vista previa de platica ‘—‘ |£|

Debe invocarse cada vez que un usuario te salude con mensajes como "Hola’,
‘Buenas tardes’, ‘Buenas noches’, o cualquier frase similar que represente un
saludo o comienzo de didlogo.

' Instrucciones 2

1. Siempre habla en idioma espariol.

2. Siempre saluda amablemente y intenta que el cliente se sienta acompariado.

~  Acciones 1

Validar cliente 179 Kd000000k HS4 (Vi

*: Razonamiento: Seleccién de accién ® 0.34sec

Hola!
S Solicitud utilizada B o2

iHola! Bienvenido al Banco Horizonte. Antes de continuar, por favor
indicame tu ndmero de DNI para validar tu identidad.

Accién iniciada: Validar cliente 179 Kd000000k HS4 (... (© 3.06 sec P
[

Entrada Salida

Horizonte. Antes de -

continuar, por favor indicame
tu ndmero de DNI para validar '
tu identidad.”

Describa su tarea o formule una pregunta...

"Hola!™
1

{
“Input:SaludoInicial”:

v

Nota. Elaboracion propia en el simulador de conversaciones de Salesforce.

Sobre la parte derecha de la imagen se visualiza la conversacion mantenida entre el
asistente virtual y un posible cliente, quien ejecuté de manera inicial el mensaje “Hola”. Sobre
la izquierda de la imagen se presentan los pasos que el asistente virtual ejecutd para resolver
una respuesta con el saludo inicial que da comienzo a la conversacion.

A diferencia de chatbots tradicionales, no fue necesario programar frases de
entrenamiento ni sindnimos para cada intencion: el motor de razonamiento con lenguaje natural
que interactua con el modelo de GPT, comprende las consultas de forma auténoma gracias al

modelo generativo. De esta manera, Hori puede interpretar una pregunta formulada de
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multiples maneras. Por ejemplo, el asistente virtual puede comprender qué debe responder con
los horarios de atencion en las sucursales del banco si se preguntara: “;Esta abierto el banco
ahora?”, o de igual manera si un usuario preguntara: “; A qué hora cierran las sucursales?”, sin
definir manualmente cada variacion, ya que comprende la intencién subyacente y accede a la
informacion relevante.

Con respecto a la generacion de reclamos, el asistente virtual cuenta con un tdpico
configurado para generar reclamos en la base de datos interna a partir de preguntar al usuario
cliente una descripcion del problema, como se presenta en la siguiente conversacion. La imagen
presenta la conversacion observada desde el componente de previsualizacion que Salesforce

ofrece para probar el funcionamiento de los agentes creados.

Figura 28

Registro de Reclamo Automatizado

Conversation Preview le| |
B quiero dejar constancia de mi reclamo por aca tambien

@ Entendido. Puedo ayudarte a crear un caso para dejar constancia
de tu reclamo. Por favor, proporcidoname mas detalles scbre el
problema que estas enfrentando para incluirlos en el caso.

b P

B No puedo encontrar mi tarjeta de crédito VISA y solicito darla de

baja con urgencia

;Puedo praceder a crear un caso para reportar la pérdida de su

@

tarjeta de crédito VISA y solicitar su baja con urgencia?

b P

He creado un caso para reportar la pérdida de tu tarjeta de crédito
VISA y solicitar su baja con urgencia. Un representante de servicio

B si, gracias

al cliente se pondré en contacto contigo lo antes posible para
resolver este asunto. ;Hay algo mas en lo que pueda asistirte?

b P N

Nota. Elaboracidn propia en pruebas con el asistente virtual.

La accion automatizada del asistente virtual generd un nuevo registro de reclamo en la
base de datos de Salesforce, lo que permitira que luego un asistente humano del banco pueda
gestionar el problema del cliente por fuera de la conversacion original. En la siguiente imagen

se presenta el registro del pedido de asistencia del cliente.
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Figura 29

Visualizacion del Reclamo en la Base de Datos

Caso

Pérdida de tarjeta VISA

| Prioridad Estado MNumero del caso
Medium New 00001385

Detalles

Propietario del caso MNumero del caso
General Iy 00001385

v Detalles

Asunto Nombre del contacto
Pérdida de tarjeta VISA 4 Carlos \_opez
Descripcion Origen del caso

El cliente reporta la pérdida de su tarjeta de crédito VISA y solicita 4 Web
darla de baja con urgencia para evitar cualquier uso no autorizado.

Fecha/Hora de apertura Email Web
11/9/2025, 9:04 p. m. carlos.lopez@ejemplo.com

Nota. Elaboracion propia a partir de la interfaz de visualizacion de la base de datos.

Asi como la informacion proporcionada por el cliente se puede guardar directamente
en la plataforma, también puede ser comunicada a un sistema externo del banco para continuar
con la ejecucion de un flujo mas extenso. Para ejecutar la accién desarrollada que permite
enviar un mensaje saliente por integracion a un sistema externo desde Salesforce, se debe
recibir la solicitud de un cliente de crear un nuevo reclamo en su conversacion con el asistente
virtual, tal como se presenta en la siguiente imagen. Como el cliente fue validado previamente,
se conoceran sus datos de contacto y se podra registrar un caso en Salesforce con el reclamo

pertinente.
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Figura 30

Conversacion para Solicitar un Reclamo

mi tarjeta de credito

B quiero cargar un reclamo porque tengo un gasto no autorizado en
@ ;Puedo proceder a generar un reclamo por el gasto no autorizado

en tu tarjeta de crédito?

Bsi
S

b P

He generado un reclamo por el gasto no autorizado en tu tarjeta
de crédito. ;Hay algo mas en lo que pueda asistirte?

b P

Nota. Elaboracién propia en pruebas con el asistente virtual.

En la conversacion se presenta una mejora de respuesta con respecto al caso anterior,
dado que el asistente virtual utiliza la palabra reclamo para acercar su lenguaje de una manera
mas natural al cliente. La informacion proporcionada por el cliente (representado por el campo
Nombre del contacto) son datos que fueron incluidos en la creacion de un reclamo con el

numero 1386 guardado directamente de manera automatica en la base de datos de Salesforce.

Figura 31

Nuevo Reclamo generado con Asistente Virtual

Caso

Gasto no autorizado en tarjeta

Prioridad Estado Numero del caso

Medium v New 00001386
Detalles
Propietario del caso Nudmero del caso
General 'y 00001386
v Detalles
Asunto Nombre del contacto
Gasto no autorizado en tarjeta ' Carlos Lopez
Descripcién Origen del caso
El cliente reporta un gasto no autorizado en su tarjeta de crédito y £ Web

desea presentar un reclamo para resolver esta situacion.
Fecha/Hora de apertura Email Web
11/9/2025, 10:17 p. m. carlos.lopez@ejemplo.com

Nota. Obtenido de la instancia propia de trabajo en Salesforce.
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El funcionamiento de la comunicacidon con un sistema externo mediante la ejecucion
del cddigo Apex desarrollado se presenta en la siguiente imagen con la recepcion del mensaje
en Pipedream, el cual contiene directamente la informacion recuperada por el asistente virtual
en su conversacion con el cliente y que incluye los datos més importantes del reclamo niimero

1386 que fue creado anteriormente.

Figura 32

Recepcion del Mensaje en Sistema Externo Simulado

Reclamo Workflow - 9/11/2025, 9:46 p. m 4. Edit with Al Deploy

& trigger

Success
steps

: 9y trigger

El cliente reporta un gasto no autorizado en su tarjeta de crédito y desea presentar

un reclamo para resolver esta situacién

Subject: Gasto no autorizado en tarjeta

Nota. Obtenido del mensaje POST recibido desde Salesforce hacia Pipedream.

5.5 Conclusiones del Prototipo

El prototipo presentado permitié no solo construir y probar a Hori de forma aislada,
sino también verificar que el asistente virtual utiliza los objetos y flujos activos en Salesforce
como la informacion de cliente, la validacion de cliente, reclamos y los articulos de
procedimientos internos del banco, y puede coexistir con integraciones con otros sistemas de
un banco comercial, lo que facilita su futura evolucién hacia un piloto en produccion con
minimo esfuerzo de integracion.

Desde el punto de vista técnico, la Developer Edition ofrecié un entorno controlado y
suficiente para experimentar con Agentforce, Service Cloud y Data Cloud, a pesar de sus
limites de funcionalidades y almacenamiento. Las pruebas realizadas confirman que esta
instancia de trabajo replica las capacidades centrales de una organizacion empresarial,
habilitando objetos como entidades de una base de datos, API y desarrollo en codigo Apex que
permite integrar al asistente virtual con procesos de negocio basicos y extender su

funcionalidad hacia otros sistemas externos.
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Este disefo funcional prototipado sera transferible a un piloto productivo siempre que
se acompaie su implementacion con un proyecto con mecanismos de gobernanza y control de
consumo propios de soluciones con modelos de lenguaje. En particular, la supervision de
tokens y costos asociados debe formar parte de la operacion desde el inicio, con alertas y cuotas
razonables para evitar desvios por picos de demanda o interacciones anémalas. Este aspecto
fue considerado en el capitulo 4 en la propuesta como requisito operativo para lograr una
adopcion progresiva. Asimismo, la experiencia del prototipo permiti6 identificar lineamientos
de disefio seguro que deberan mantenerse en un despliegue real: acceso a una plataforma
segura, uso de objetos nativos (Casos, Contactos, Articulos) y desarrollo de codigo siguiendo
las buenas practicas de la programacion orientada a objetos.

En cuanto a las limitaciones, el alcance del prototipo permitid ejecutar pruebas de
consultas frecuentes y apertura de reclamos, sin exponer hacia el cliente datos transaccionales
reales. También se trabajo con volumenes acotados de datos, articulos de procedimientos de
banco simulados y reglas simples de validacion, suficientes a instancias de demostracion que
deberan ser profundizados en una implementacion completa del asistente virtual para atencion

al cliente en bancos argentinos, en linea con la propuesta presentada en el capitulo 4.
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Conclusiones

Los chatbots actuales utilizados en la atencion al cliente en el sector bancario argentino
presentan limitaciones por su desarrollo basado en reglas predefinidas. En por ello que se
propuso la implementacién de un asistente virtual inteligente con procesamiento de lenguaje
natural con la aplicacion de un modelo de lenguaje de gran escala a través de la plataforma
Salesforce, que permita satisfacer la demanda de inmediatez y personalizacion que exigen los
clientes.

Para consolidar una propuesta innovadora, el trabajo considero experiencias previas de
automatizacion conversacional en bancos nacionales e internacionales, y el impacto de la
incorporacion de la plataforma Salesforce con componentes como Data Cloud, Service Cloud
y Agentforce, y mecanismos de recuperacion aumentada (RAG). El asistente virtual propuesto
presenta los principales flujos de negocio de la banca minorista: consultas basicas, gestion de
reclamos, gestiones de seguridad digital y revision de transacciones financieras. El uso de RAG
para ejecutar estos procesos en linea con clientes, constituye un valor diferencial con respecto
a los chatbots tradicionales, al permitir que el asistente virtual fundamente sus respuestas en
datos validados por el banco y genere respuestas novedosas a medida de cada conversacion.

El prototipo funcional desarrollado en la plataforma Salesforce presenta la
configuracion de prompts iniciales, validacion de identidad del cliente, acciones declarativas y
clases en cddigo Apex, componentes que demuestran la capacidad de la plataforma para
ejecutar un flujo conversacional completo dentro del ecosistema bancario, haciendo uso de la
aplicacion de modelos de lenguaje a gran escala. Ademas, la integracion con un endpoint
externo y la consulta de articulos de una base de conocimiento interna consolidaron un circuito
de respuesta automatizada para practicas de atenciéon bancaria reales, en vinculacién con
sistemas bancarios. El asistente propuesto no reemplaza el criterio profesional humano, sino
que lo complementa, permitiendo elevar la calidad en la atencion al cliente minorista y
habilitando a que las personas se concentren en tareas de mayor complejidad. Esto permite
cumplir con objetivos de negocio como la reduccion de los tiempos de espera en la atencion,
el aumento en la precision de las respuestas a clientes y la posibilidad de ofrecer un soporte
multicanal unificado.

La adopcion de la solucion por parte de los bancos implica desafios que exceden las
cuestiones técnicas. La transicion hacia esquemas basados en inteligencia artificial generativa
requiere procesos de capacitacion, practicas de gobierno de datos robustas y un compromiso

con la transparencia en la interaccion con los usuarios. La experiencia analizada muestra que
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estos factores condicionan la viabilidad de la propuesta y constituyen lineas concretas para
futuros desarrollos, especialmente en relacion con la integracion de nuevas fuentes de datos y
la evaluacion continua del desempenio del asistente virtual. En la misma linea, la viabilidad de
la propuesta exige una adecuada adopcion por parte de las personas, tanto de aquellas que
forman parte de la estructura interna de los bancos como de los clientes que utilizaran el
asistente virtual como punto de contacto. Los lideres tecnologicos de los bancos son actores
fundamentales, ya que deben trasladar a los equipos de trabajo coOmo incorporar estas
herramientas a su practica diaria y reconocerlas como un apoyo que facilita su trabajo. La
automatizacion, en este sentido, no puede concebirse de manera aislada, sino como parte de un
proceso mas amplio de transformacion digital que involucra una cultura organizacional con
capacitacion y confianza en la tecnologia.

Esta propuesta no solo responde a las necesidades actuales de la banca argentina, sino
que también abre la posibilidad de ser adaptada a otros sectores donde la atencion al cliente
requiere altos niveles de automatizacion y precision. Con ello, se busca sentar las bases para
una adopcidn progresiva de tecnologias de inteligencia artificial generativa que complementen

el rol humano en la gestion de servicios profesionales.
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Trabajos Futuros

Se identifican diversas lineas de desarrollo que podrian ampliar la propuesta de
implementacion del asistente virtual. Una primera linea de trabajo consiste en avanzar hacia un
modelo de interaccion conversacional multimodal, que no se limite al procesamiento de texto,
sino que incorpore voz, imagen y video como canales complementarios de comunicacion. Esta
evolucion permitiria que los clientes interactuen con el asistente mediante comandos de voz o
compartiendo archivos que brinden una contextualizacion mas precisa.

En segundo lugar, se propone investigar mecanismos de aprendizaje continuo y
adaptacion dinamica del modelo, mediante la retroalimentacion de las interacciones reales con
los usuarios. La integracion de un ciclo de mejora basado en métricas de desempefio (precision,
satisfaccion del cliente, tasa de resolucion) permitiria que el asistente refine sus respuestas y
sugerencias de manera autdbnoma, bajo supervision humana.

Otra linea relevante de investigacion futura se vincula con la evaluacién empirica de
impacto organizacional. Es decir, estudiar como la adopcidn de asistentes virtuales inteligentes
incide en los indicadores de productividad, en la redistribucion de tareas del personal de
atencion y en la percepcion de los clientes respecto de la calidad del servicio brindado. Estos
estudios permitirian obtener evidencia cuantitativa sobre los beneficios operativos de la
automatizacion conversacional y contribuirian a definir marcos de adopcion gradual en
instituciones financieras.

Se propone también continuar investigando la dimension ética y regulatoria de la
inteligencia artificial generativa en el sector financiero. En especial, se plantea profundizar en
la aplicacion de marcos de IA responsable y auditorias de sesgo en los modelos de lenguaje
utilizados. A medida que la tecnologia evolucione y las normativas locales e internacionales se
actualicen, serd fundamental que las entidades bancarias cuenten con politicas claras sobre uso
de datos, supervision humana y limites de automatizacion, lo cual debera llevar mas tiempo de

analisis que el contenido en el cronograma de esta propuesta.
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Anexo

Para analizar las implementaciones actuales de asistentes virtuales en bancos de
argentina se experimentaron conversaciones con los chatbots activos. A continuacidn, se

presentan las imagenes de las interacciones con los asistentes virtuales de cada banco.

Figura 33

Conversacion con chat online del Banco Provincia

Personas  Empresas Provincia Provincia  Tumos = =
sancomnm“ Mosoidtoe Covpms  web ‘BlPl’euofus [awzmp:m, —

Asistente Virtual

’ Mira en el mend tas opclones que tengo
para ayudare
(' Quiero hacer un Plazo Fijo &
( Adelanto de haberes &
Seguro de ATM ®

Tarjetas =

Cuenta DNI B
Home Banking (81P)
Transferencias @

Compra: $1400,00 Venta: $1460,00

Autogestiona tus consultas J
Mas Opciones +

#' Sl tu consulta es por un tema que no se
encuentra entre las opciones, podés

I TS| —

Nota. Elaboracion propia.

Figura 34

Conversacion de chat del Banco Comafi

BANCO COMAFI @ | Atencién al Cliente - |

CONOCE TODOS LOS CANALES DE ATEN IS
QUE TE OFRECE BANCO COMAFL.

i me ko preguncds de otra
Te sugiera utll:

Sing, lo agrenderé para la préxima pertunidad,
Resumen

ENCUENTRA RESPUESTA A CONSULTAS HABITUALES UTILIZAR

ingresd palabra asociada/pregunta * (Qué necesisis saber?

2 PRE-AGENDA TU TURNO ON-LIN

SomiA k TELEFONOS
UTILES

Te puede asistir 7X24 con: » Personas:
0810-995-2662 / 0B00-895-2662.

» Elacceso a tus resimenes

» El saldofvencimiento, y préximo. » Comafi UNICO;
cierre de tus tarjetas 0800-444-3900

» Elblznquea de PIN y/o
extracelin en ATM sin Tarjeta
de Débito

[ — 011} 4320-3500. 1. 20 1ck.0t

» Centro de Inversiones:
0810-855-4200 / 0800-555-4200

Nota. Elaboracién propia.
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Figura 35

Conversacion con El Buho, chat online del Banco Hipotecario

! Hipotecgrio PERSONAS EMPRESAS NOSOTROS

importante para nosotros. Nunca
te voy a pedir que compartas:
informacion claves,

PERSONAS -

Contactanos

nime
seguridad o da

cédigos de
os privados

Antes de continuar, te cuento los

términos de uso para hablar

Canales Disponibles

HIPOTECARIO.pdf

: \ erdo, sigamos

BANCA TELEFONICA

Desde cualquier lugar del pais:
0800-666-1009

Desde el exterior del pals:
+54-11-4600-6926

Nota. Elaboracion propia

Figura 36

Conversacion con chatbot del Banco Ciudad

Banco Ciudad
Business account

e R S R R T SR SN

Hola 53000 w

jHola! . , Soy Bit y estoy para
ayudarte.
¢Ya sos parte del Ciudad? 2:38PM

<y Soy cliente

<A Hacete cliente

Banco Ciudad
iHola! ./ Soy Bit y estoy para ayudarte.
¢Ya sos parte del Ciudad?

Hacete cliente 2:38PM o/
iTenés todo en el Ciudad!
Pedi el producto y/o servicio para
armar la jugada que estas

necesitando. 2:39PM

:= Elegl una opcion

Hola 23900

No entendi tu respuesta. (%) 2:39PM

jUh!

= Elegi una opcidn

Nota. Elaboracién propia.
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Figura 37

Conversacion con Banco Galicia

productos.

~ﬂ Si logro hacerlo, este numero de
teléfono queda vinculado a tu perfil.
Si lo cambids, vas a tener que validarte
de nuevo.

Solo te voy a pedir tu DNI para
chequearlo, es super rapido.
;Vamos con eso? %/

< Si, dale

<X Ahora no

No lo he entendido. Seleccione una
opcion valida:

< Si, dale

A Ahora no

No lo he entendido. Seleccione una
opcién valida:

<Q Sf, dale

< Ahora no

Nota. Elaboracion propia.

Figura 38

Conversacion con BancoChat del Banco Macro

< 7\ Macro BancoChat

This business uses a secure service from
Meta to manage this chat. Tap to learn more.

Hola ;:5apm ./

%/ Para la que jugé todos los partidos,
vos también podés regalarle lo mejor.

Aprovecha los beneficios del Dia de la
Maternidad

https://www.macro.com.ar/beneficios.
18 PM

¢Con qué te doy una mano? 2:38PM

{= Menu Principal

Nota. Elaboracion propia.



123

Figura 39

Conversacion con chat del Banco Supervielle

& ) Supervielle Chat

iHola! Soy el asistente virtual de
Supervielle.

Este es nuestro chat oficial, por eso la

tilde verde.

Estoy para ayudarte con tus consultas
usando inteligencia artificial. g

Escribime tu nimero de documento
sin puntos ni espacios.

£ Por ejemplo: 37646222

en que podes ayudarme? ;.;0y .

Proba de nuevo con tu DNI, Libreta
Civica, Libreta de Enrolamiento o
pasaporte que usaste para registrarte
en el banco. 2:32PM

Escribime tu nimero de documento
sin puntos ni espacios.

4 Por ejemplo: 37646222

Contame que podés hacer ,.s5py

Proba de nuevo con tu DNI, Libreta
Civica, Libreta de Enrolamiento o
pasaporte que usaste para registrarte
en el banco. 2:33PM

Nota. Elaboracién propia.
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Acronimos

IA Inteligencia Artificial

API  Application Programming Interface
BPMN Business Process Model and Notation
CRM Customer Relationship Management
KPI  Key Performance Indicator

LLM Large Language Model

NPS Net Promoter Score

PLN Procesamiento de Lenguaje Natural
RAG Retrieval-Augmented Generation
SLA Service Level Agreement

UX  User Experience
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