
Descripción de la Solución 

Objetivo: Mi objetivo fue desarrollar un Asistente Conversacional para responder 

consultas relacionadas con recursos humanos, usando datos en tiempo real obtenidos de 

la API de LinkedIn. Implementé un sistema basado en Generación Aumentada por 

Recuperación (RAG), que permite que, cuando una pregunta no se pueda responder 

directamente con los datos entrenados, el sistema consulte una base de datos vectorial y 

obtenga respuestas utilizando un modelo de embeddings (Cohere) y FAISS. 

Tecnologías y Herramientas Utilizadas: 

• LangChain: Utilicé LangChain para construir la lógica de procesamiento de 

consultas e integrarme con el modelo de embeddings (Cohere) y el motor de 

búsqueda (FAISS). 

• Streamlit: Utilicé Streamlit para crear la interfaz de usuario interactiva. 

• API de LinkedIn (RapidAPI): Utilicé esta API para obtener datos en tiempo 

real sobre personas, empleos y empresas. 

• FAISS: Utilicé FAISS para realizar búsquedas semánticas dentro de la base de 

conocimiento. 

 

Base de Datos Vectorial 

Construí la base de datos vectorial usando FAISS, que me permitió realizar búsquedas 

rápidas basadas en similitudes semánticas. FAISS indexa los embeddings generados a 

partir de las consultas de los usuarios y luego ordena los resultados según la similitud 

con la consulta. 

Código de FAISS: La función sort_with_langchain_faiss() maneja el proceso de 

indexado y recuperación de resultados usando FAISS. 

Fuente de Conocimiento: La base de conocimiento proviene de los datos obtenidos de 

la API de LinkedIn y se complementa con la capacidad de búsqueda semántica 

proporcionada por FAISS. 

 

Modelos utilizados: 

• EMBEDDINGS: embed-multilingual-v3.0 de Cohere. 

• MML: command-xlarge-nightly de Cohere. 

• API: RAPIDAPI. 

 



 

 

 

 

Proceso General 

1. Carga de Documentos: Se cargan documentos o datos externos (como los de la 

API de LinkedIn) para alimentar la base de conocimiento. 

2. Creación de Embeddings: Los documentos se convierten en embeddings 

utilizando el modelo de Cohere. 

3. Almacenamiento en Vector Store: Los embeddings se almacenan en FAISS 

para permitir búsquedas rápidas. 

4. Consulta del Usuario: Cuando el usuario hace una consulta, esta se convierte 

en un embedding utilizando Cohere. 

5. Recuperación por Similitud: El embedding de la consulta se compara con los 

embeddings almacenados en FAISS. 

6. Creación del Prompt: Con los documentos recuperados, se crea un prompt que 

se utiliza para generar la respuesta. 

7. Generación de la Respuesta: Cohere genera la respuesta usando el prompt. 

8. Salida Formateada: La respuesta es presentada al usuario a través de la interfaz 

de Streamlit. 

  



 

Descripción del Código 

1. Importación de Librerías y Configuración Inicial 

Librerías Importadas 

 
Propósito de cada librería: 

1. streamlit: Se utiliza para construir la interfaz de usuario interactiva. 

2. langchain_cohere: 

o CohereEmbeddings: Convierte texto en vectores para búsquedas 

semánticas. 

o ChatCohere: Maneja el modelo de chat basado en Cohere. 

3. langchain_core: Proporciona herramientas para la gestión de historial de chat, 

plantillas de prompts y parsing de respuestas. 

4. requests: Realiza solicitudes HTTP para interactuar con la API de LinkedIn. 

5. dotenv: Carga variables sensibles (como claves API) desde un archivo .env. 

6. os y json: Manejo del entorno y formatos de datos. 

7. time: Controla las pausas necesarias en caso de límites de solicitudes. 

 

 

 

 



 

2. Funciones de Configuración y Variables 

 
Explicación: En esta sección, cargo las claves API necesarias para interactuar con la 

API de LinkedIn y con Cohere, utilizando el archivo .env para mantener estas claves 

privadas. 

 

3. Inicialización del Modelo de Embeddings 

 
Explicación: Aquí inicializo el modelo de chat de Cohere, que se utiliza para generar 

las respuestas del asistente, y también configuro los embeddings de Cohere para 

convertir el texto en vectores que luego se pueden indexar y buscar. 

4. Headers para importación de API 

 



5. Funciones para Interacción con la API de LinkedIn 

 
Explicación: Estas funciones permiten realizar consultas a la API de LinkedIn para 

buscar personas, obtener detalles de perfiles y empresas, y realizar búsquedas de 

trabajos. Utilizo el método safe_api_call() para manejar errores y asegurarme de que las 

respuestas de la API sean procesadas correctamente. 

 

6. Función de Análisis de Intenciones (LangChain) 

 
Explicación: Esta función utiliza LangChain para procesar las consultas del usuario. El 

prompt genera un template específico para interpretar la intención de la consulta, como 

si la pregunta es sobre personas, trabajos o empresas. LangChain ejecuta el flujo de 

trabajo que integra el modelo de Cohere para generar la respuesta y luego la parsea para 

obtener el resultado final. 

 

 

 



7. Manejo de Errores y Llamadas a la API 

 
Explicación: La función safe_api_call maneja las llamadas a la API de LinkedIn de 

forma segura. Se encarga de manejar errores de HTTP y otros posibles fallos de red, 

asegurando que el sistema no falle si hay problemas con la conexión, en este caso no 

hay validaciones ni depuraciones porque las quite al final ya que no había errores de 

conexión de API. 

8. Base de Datos Vectorial con FAISS 

 
Explicación: En esta función utilizo FAISS para indexar y buscar los resultados 

semánticamente más relevantes en función de la consulta del usuario. 

 

 

 

 

 



8. Memoria y Historial 

1. Uso de st.session_state en Streamlit 

st.session_state permite mantener datos persistentes durante una sesión en 

Streamlit. Se utiliza para almacenar el historial de mensajes de la conversación. 

Código: 

• Inicialización del historial: 

  

Explicación: Si no existe la clave "messages", se crea una lista vacía. 

• Almacenamiento de respuestas de la IA: 

 

Explicación: La respuesta de la IA se guarda como un diccionario con el rol 

"assistant". 

• Sincronización entre LangChain y st.session_state: 

 

Explicación: Se sincroniza el historial de LangChain con st.session_state. 

 



 

2. Gestión del Historial con InMemoryChatMessageHistory 

InMemoryChatMessageHistory es una clase de LangChain que almacena los mensajes 

como objetos estructurados, lo que facilita la gestión del historial de manera más 

avanzada. 

Código: 

• Inicialización del historial en LangChain: 

 

Explicación: Se crea un historial único para cada sesión identificado por 

session_id. 

• Agregar mensajes al historial de LangChain: 

  

Explicación: Los mensajes del usuario y de la IA se agregan al historial 

utilizando métodos de LangChain. 

 

 

  



 

10. Interfaz de Usuario con Streamlit 

 
Explicación: Esta es la función principal que gestiona la interfaz de usuario. Utilizo 

Streamlit para permitir la entrada de texto, procesar la consulta y mostrar la respuesta. 

 

 

 

 

 



Entregables 

1. Descripción de la solución: Expliqué arriba. 

2. Fuente de Conocimiento: Base de datos vectorial construida a partir de los 

embeddings generados y la API de LinkedIn. 

3. Código Fuente: Repositorio de GitHub bien estructurado. 

4. Archivo requirements.txt: Lista de dependencias necesarias. 

5. Comentarios y Buenas Prácticas: Comentarios en el código y mejoras 

sugeridas. 

6. Uso de Herramientas: CohereEmbeddings y FAISS para la búsqueda 

semántica. 

7. Acceso a Internet: Integración con la API de LinkedIn. 

8. Funcionalidades Enriquecidas: Agregar más funcionalidades según se 

necesite. 

 

Resumen de Funcionalidades Clave 

• Generación Aumentada por Recuperación (RAG) con Cohere y FAISS. 

• Interfaz de usuario interactiva con Streamlit. 

• Búsqueda semántica mediante FAISS. 

• Gestión del historial con st.session_state. 

• Integración con la API de LinkedIn para obtener datos en tiempo real. 

 


