Descripcidn de la Solucion

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 Generacion Aumentada por
Recuperacion (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.

Tecnologias y Herramientas Utilizadas:

o LangChain: Utilice LangChain para construir la l6gica de procesamiento de
consultas e integrarme con el modelo de embeddings (Cohere) y el motor de
busqueda (FAISS).

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

o API de LinkedIn (RapidAPI): Utilicé esta API para obtener datos en tiempo
real sobre personas, empleos y empresas.

o FAISS: Utilicé FAISS para realizar busquedas semanticas dentro de la base de
conocimiento.

Base de Datos Vectorial

Construi la base de datos vectorial usando FAISS, que me permitio realizar busquedas
rapidas basadas en similitudes semanticas. FAISS indexa los embeddings generados a
partir de las consultas de los usuarios y luego ordena los resultados segun la similitud

con la consulta.

Cadigo de FAISS: La funcion sort_with langchain faiss () maneja el proceso de
indexado y recuperacion 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 busqueda seméantica
proporcionada por FAISS.

Modelos utilizados:

« EMBEDDINGS: embed-multilingual-v3.0 de Cohere.
e« MML: command-xlarge-nightly de Cohere.
e API: RAPIDAPI.



Proceso General

1. Carga de Documentos: Se cargan documentos o datos externos (como los de la
API de LinkedlIn) para alimentar la base de conocimiento.

2. Creacion 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 busquedas rapidas.

4. Consulta del Usuario: Cuando el usuario hace una consulta, esta se convierte
en un embedding utilizando Cohere.

5. Recuperacion por Similitud: EI embedding de la consulta se compara con los
embeddings almacenados en FAISS.

6. Creacion del Prompt: Con los documentos recuperados, se crea un prompt que
se utiliza para generar la respuesta.

7. Generacion 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.



Descripcion del Codigo
1. Importacion de Librerias y Configuracion Inicial

Librerias Importadas

import streamlit as st

from langchain_cohere import CohereEmbeddings, ChatCohere

from langchain_core.chat history import InMemoryChatMessageHistory
from langchain_core.prompts import ChatPromptTemplate

from langchain_core.output_parsers import StrOutputParser

from langchain.schema import HumanMessage, AIMessage

from langchain_community.vectorstores import FAISS
from dotenv import load dotenv

import requests

import os

import json

Proposito de cada libreria:
1. streamlit: Se utiliza para construir la interfaz de usuario interactiva.
2. langchain_cohere:

o CohereEmbeddings: Convierte texto en vectores para busquedas
semanticas.

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

3. langchain_core: Proporciona herramientas para la gestion 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. osy json: Manejo del entorno y formatos de datos.

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



2. Funciones de Configuracion y Variables

load_dotenv()

RAPIDAPI_KEY = os.getenv("RAPIDAPI_KEY")
COHERE_API_KEY = os.getenv("COHERE_API_KEY™)
BASE_URL = "https://linkedin-data-api.p.rapidapi.com”

Explicacién: En esta seccion, 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. Inicializacion del Modelo de Embeddings

cohere = ChatCohere(model="command-x1 ghtly" i OHERE_API_KEY, temperature=0.7)
embeddings = CohereEmbeddings(model=

Explicacion: Aqui 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 importacion de API

a-api.p.rapidapi.com”,




5. Funciones para Interaccion con la API de LinkedIn

search_people(**kwargs):

"""Realiza una busqueda de personas utilizando los filtros proporcionados.™""
params = {k: v for k, v in kwargs.items() if v }

return safe_api_call(f"{BASE_URL}/search-people"”, params)

search_jobs (**kwargs):

"""Realiza una busqueda de trabajos utilizando los filtros proporcionados.™""
params = {k: v for k, v in kwargs.items() if v }

return safe_api_call(f"{BASE_URL}/search-jobs-v2", params)

Explicacion: Estas funciones permiten realizar consultas a la API de LinkedIn para
buscar personas, obtener detalles de perfiles y empresas, y realizar busquedas de
trabajos. Utilizo el método safe api_call() para manejar errores y asegurarme de que las
respuestas de la API sean procesadas correctamente.

6. Funcion de Analisis de Intenciones (LangChain)

create_chain(question):
LR . s

template = """

prompt = ChatPromptTemplate.from_template(template)
output_parser = StrOutputParser(
chain = prompt | cohere | output_parser

return chain.invoke({"question": question})

Explicacion: Esta funcion utiliza LangChain para procesar las consultas del usuario. El
prompt genera un template especifico para interpretar la intencion 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

safe_api_call(url, params, max_retries=3, wait_time=2):
response = requests.get(url, headers=HEADERS, params=params)

response.raise_for_status()
return response.json()

Explicacion: La funcion 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 conexion, en este caso no
hay validaciones ni depuraciones porque las quite al final ya que no habia errores de
conexion de APIL.

8. Base de Datos Vectorial con FAISS

sort_with_langchain_faiss(response_json, key="name"

response_json.get("items"”, [])
[item.get(key, "") for item in items]

texts:
return items

faiss_store = FAISS.from_texts(texts, embeddings)

query = "orden semantico'

search_results = faiss_store.similarity_search(query, k=len(texts))

sorted_items = [items[texts.index(result.metadata["text"”])] for result in search_results]

return sorted_items

Explicacion: En esta funcion utilizo FAISS para indexar y buscar los resultados
semanticamente mas relevantes en funcion de la consulta del usuario.



8. Memoria y Historial
1. Uso de st.session_state €N Streamlit

st.session_ state permite mantener datos persistentes durante una sesion en
Streamlit. Se utiliza para almacenar el historial de mensajes de la conversacion.

Cadigo:

o Inicializacién del historial:

initialize_chat():

st.session_state:
st.session_state.messages = []

Explicacion: Si no existe la clave "messages™, Se crea una lista vacia.

e Almacenamiento de respuestas de la I1A:

st.session_state["messages”].append({"role”: "assistant"”, "content": response_text})

Explicacion: La respuesta de la 1A se guarda como un diccionario con el rol

"assistant".

« Sincronizacion entre LangChain y st.session_state:

) @
update_chat_history(chat_history):
"""Actualiza el historial de mensajes desde ¢ 3

r message in chat_history.messages:

role = "user" if isinstance(message, HumanMessage) else "assistant'
if {"role": role, "content": message.content} st.session_state.messages:
t.session_state.messages.append({“role"”: role, "content”: message.content})

Explicacion: Se sincroniza el historial de LangChain con st .session state.



2. Gestion del Historial con InMemoryChatMessageHistory

InMemoryChatMessageHistory €S Una clase de LangChain que almacena los mensajes
como objetos estructurados, lo que facilita la gestion del historial de manera méas
avanzada.

Cadigo:

 Inicializacién del historial en LangChain:

get_session_history(session_id: str):
11 o] |
session_id st.session_state.store:

st.session_state.store[session_id] = InMemoryChatMessageHistory()
st.session_state.store[session_id]

Explicacién: Se crea un historial Unico para cada sesion identificado por

session_id.

o Agregar mensajes al historial de LangChain:

chat_histo

chat_history.add_user_message(user_input)

Explicacién: Los mensajes del usuario y de la IA se agregan al historial
utilizando métodos de LangChain.



10. Interfaz de Usuario con Streamlit

streamlit ac

initialize

st.session_state:
st.session_state.messages =

handle_user_input():
user_input = st.text_input(“Escribe tu me je", key="user_input™)
if st.button("Enviar") user_input:
st.session_state.messages.append({"ro "user"”, ntent": user_input})
response_text = get_ai_response(user_input)
t.session_state.messages.append({"r G
markdown(f"**IA**: {response_text}")

itent”: response_text})

get_ai response(user_input):
return " a simulada para: {user_input

display_chat_history():

for message in st.session_state.messages:
role = "Tu" if message["role"] == "
st.markdown(f"**{role}**: {message['c

reset_chat():
if st.button("R zar Chat™):
st.session_state.messages = []

main():

st.title("C on la IA")
st.subheader("Habla con la
initialize_chat()
display_chat_history()
handle_user_input()
reset_chat()

if __name__ == "__main
main()

Explicacion: Esta es la funcion principal que gestiona la interfaz de usuario. Utilizo
Streamlit para permitir la entrada de texto, procesar la consulta y mostrar la respuesta.



Entregables

1. Descripcion de la solucion: Expliqué arriba.

2. Fuente de Conocimiento: Base de datos vectorial construida a partir de los
embeddings generados y la API de LinkedIn.

3. Cddigo Fuente: Repositorio de GitHub bien estructurado.

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

5. Comentarios y Buenas Practicas: Comentarios en el codigo y mejoras
sugeridas.

6. Uso de Herramientas: CohereEmbeddings y FAISS para la blsqueda
semantica.

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

8. Funcionalidades Enriquecidas: Agregar mas funcionalidades segun se
necesite.

Resumen de Funcionalidades Clave

» Generacion Aumentada por Recuperacion (RAG) con Cohere y FAISS.
 Interfaz de usuario interactiva con Streamlit.

o Busqueda semantica mediante FAISS.

o Gestion del historial con st .session_state.

« Integracién con la API de LinkedIn para obtener datos en tiempo real.



