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Resumen: La irrupcion de la inteligencia artificial generativa ha simplificado el disefio
de sistemas conversacionales y ha mejorado la interaccion en chatbots, lo que ha
favorecido su rapida adopcidn en servicios de atencion al usuario, también en el ambito
de la administracién publica. Sin embargo, existen aun pocos estudios empiricos que
analicen de forma sistematica la eficacia de estos sistemas en contextos reales de servicio.
Este trabajo tiene como objetivo evaluar el impacto de un chatbot basado en IA
generativa en la percepcion de calidad del servicio en un contexto de atencion ciudadana.
Para ello, se desarrolld un chatbot de asistencia al proceso de acceso y matricula
universitaria utilizando la plataforma Microsoft Copilot Studio, que integra modelos de
lenguaje de gran escala de OpenAl. El sistema se disefid con un dominio acotado y
apoyado en mecanismos de generacion aumentada por recuperacion (RAG) para
minimizar respuestas incorrectas. La evaluacion de su desempefio se realiz6 combinando
métricas automaticas y valoraciones humanas de la calidad de las respuestas. Los
resultados muestran que, aunque el sistema proporciona respuestas correctas en la
mayoria de los casos, las respuestas son errdoneas en un pequefio porcentaje de
interacciones, asi como limitaciones relacionadas con la latencia de respuesta y el
consumo de tokens. Estos hallazgos permiten identificar oportunidades de mejora y
aportan evidencia empirica relevante para el desarrollo y despliegue responsable de
chatbots basados en IA generativa en servicios publicos.

Palabras clave: inteligencia artificial generativa; chatbots; administracion publica;
evaluacion de la calidad del servicio.

Abstract: The emergence of generative artificial intelligence has simplified the
development of conversational systems and improved interaction in chatbots, fostering
their rapid adoption in user support services, including in the public administration sector.
However, there are still relatively few empirical studies that systematically evaluate the
effectiveness of these systems in real service contexts. This study aims to assess the
impact of a generative Al-based chatbot on perceived service quality in a public-facing
support scenario. To this end, a chatbot designed to assist students during the university
admission and enrollment process was developed using the Microsoft Copilot Studio
platform, which integrates large language models provided by OpenAl. The system was
designed with a constrained domain and supported by retrieval-augmented generation
(RAG) mechanisms to reduce incorrect responses. Its performance was evaluated through
a combination of automated assessment methods and human-based ratings of response
quality. The results show that although the system provides correct answers in most
interactions, hallucinations still occur in a small percentage of cases. Additional
limitations related to response latency and token consumption were also observed. These
findings provide insights for future system improvements and highlight important
considerations for the responsible deployment of generative Al chatbots in public service
environments.

Keywords: generative Al; chatbots; public service; service quality evaluation.



1 Introduccion

Los sistemas de didlogo han constituido
histéricamente uno de los principales
ambitos de aplicaciéon del Procesamiento
del Lenguaje Natural, al integrar de forma
natural problemas de comprension y
generacion del lenguaje en contextos
interactivos de uso real (Ni et al., 2023). En
este marco, la irrupcion reciente de la
inteligencia artificial generativa se ha
introducido en el desarrollo de los sistemas
conversacionales, tanto desde el punto de
vista tecnoldgico como desde la perspectiva
de su disefio y despliegue (Yi et al., 2025).
En particular, los modelos de lenguaje de
gran escala (LLMs) han facilitado la
interpretacion de los turnos de usuario, han
ampliado el acceso a conocimiento
contenido en documentos textuales —mas
alla de las bases de datos estructuradas— y
han incrementado la naturalidad,
expresividad y variabilidad de las
respuestas generadas. Como resultado, se
ha ampliado significativamente el repertorio
de  servicios  susceptibles de  ser
automatizados mediante interfaces
conversacionales, al tiempo que se ha
intensificado la adopcion de chatbots en
multiples dominios de atencion al usuario,
incluidos los servicios publicos (Larsen et
al., 2024).

Con anterioridad a la expansion de la 1A
generativa, la evaluacion de sistemas de
didlogo y chatbots constituia ya una linea
de investigacion  consolidada, con
abundantes  propuestas = metodoldgicas
orientadas a medir dimensiones como la
correccion, la adecuacion, la satisfaccion
del usuario o el éxito de la tarea (Deriu et
al., 2021). No obstante, la incorporacion de
modelos generativos introduce retos que
dificultan la transferencia directa de dichos
marcos de evaluacion (Chang et al., 2024).
Entre ellos destacan la aparicion de
alucinaciones y errores facticos (Huang et
al., 2025), asi como nuevas restricciones
operativas asociadas al coste computacional

por turno y a la latencia en la generacion de
las respuestas. Paralelamente, el auge de la
IA generativa ha impulsado nuevas
estrategias de evaluacion automatica; sin
embargo, su validez y utilidad siguen
siendo discutibles cuando se aplican a
sistemas conversacionales desplegados en
entornos  reales de  servicio. En
consecuencia, persiste una brecha entre el
rapido despliegue de estas tecnologias y la
disponibilidad de estudios empiricos que

analicen de forma  sistematica su
rendimiento  efectivo en condiciones
operativas.

Este trabajo presenta la evaluacion en
contexto real de un chatbot basado en [A
generativa desplegado en un servicio
publico universitario; analiza su
rendimiento combinando indicadores de
uso, tiempos de respuesta y evaluacion de
la calidad de las respuestas; compara la
valoracion de un evaluador experto con una
evaluacion automatica basada en LLM,
poniendo de relieve las diferencias de
criterio entre ambos enfoques; y finalmente,
examina los tipos de error observados y sus
implicaciones  para el  despliegue
responsable de este tipo de sistemas en
contextos administrativos. El resto del
articulo se organiza del modo siguiente: la
seccion 2 revisa el estado del arte; la
seccion 3 describe el servicio y el
procedimiento de evaluacién; la seccion 4
presenta los resultados; y las secciones 5y
6 recogen, respectivamente, la discusion y
las conclusiones.

2 Estado del arte

La nueva generacion de chatbots,
aumentados con capacidades de inteligencia
artificial generativa, requiere el desarrollo
de métodos de evaluacion capaces de
capturar la naturaleza abierta y no
determinista de este tipo de sistemas. Las
métricas automaticas tradicionales, como
BLEU y ROUGE, han sido ampliamente
utilizadas para evaluar sistemas de
generacion del lenguaje natural comparando



la similitud entre la respuesta generada por
el sistema y una respuesta de referencia
(Lin, 2004.; Papineni et al., 2002). Sin
embargo, estas métricas  presentan
importantes limitaciones en el contexto de
los chatbots modernos, ya que se basan
principalmente en la coincidencia léxica
entre secuencias de palabras y no capturan
adecuadamente la equivalencia semantica ni
las preferencias humanas. Como resultado,
una respuesta puede ser correcta y
apropiada desde el punto de vista
comunicativo y, aun asi, recibir una baja
puntuacion por utilizar una formulacion
diferente a la respuesta de referencia
(Abbasian et al., 2024; Deriu et al., 2021;
Banerjee et al., 2023; Van der Lee et al,,
2019).

Una aproximacion alternativa consiste en
evaluar el rendimiento del sistema a partir
de su impacto en el comportamiento de los
usuarios y en los objetivos alcanzados. En
lugar de centrarse exclusivamente en la
calidad lingiiistica de las respuestas, estas
métricas analizan como interactian los
usuarios con el sistema y si este cumple su
funciébn dentro del servicio ofrecido
(Shawar and Atwell, 2007; Peras, 2018).
Entre las métricas mas habituales se
encuentran las métricas que miden Ila
frecuencia y la intensidad de la interaccion
de los usuarios con el sistema, incluyendo
indicadores como el volumen de
conversaciones, el tamafio medio de las
interacciones o la tasa de retencion de
usuarios (Venkatesh et al., 2017; Peras,
2018; Kaiser and Schulze, 2025;
Przegalinska et al., 2019). Asimismo, las
métricas de éxito de tareas evaltan hasta
qué punto el chatbot es capaz de cumplir su
proposito, por ejemplo mediante la tasa de
resolucion de consultas o el porcentaje de
interacciones que se resuelven sin
intervencion humana (Peras, 2018; Kaiser
and Schulze, 2025). Finalmente, estan las
métricas de eficiencia se centran en
aspectos operativos del sistema, como el
tiempo necesario para resolver una consulta
o el nimero de turnos requeridos para
alcanzar el objetivo de la interaccion

(Venkatesh et al., 2017; Peras, 2018).
Aunque estas métricas proporcionan
informacion valiosa sobre el
funcionamiento del sistema en un contexto
real, su principal limitacion es que evaltan
principalmente el impacto del chatbot en el
comportamiento de los usuarios, y no
necesariamente la calidad intrinseca de sus
respuestas.

Por esta razon, la evaluacion humana
contina considerdndose el estandar de
referencia para valorar el rendimiento de
sistemas conversacionales (Papineni et al.,
2002). Los evaluadores humanos son
capaces de captar aspectos complejos de la
comunicacion, como la coherencia, la
creatividad, el tono o la veracidad de las
respuestas (X. Li et al.,2021). Este tipo de
evaluacion puede abordarse mediante
metodologias cualitativas y cuantitativas.
Las metodologias cualitativas buscan
comprender la experiencia del usuario y las
razones detras de su percepcion del sistema,
utilizando herramientas como entrevistas
semiestructuradas o encuestas dirigidas a
los usuarios (Siddals et al. 2024; Deschenes
and McMahon, 2024; Holmes et al., 2019).
Por su parte, las metodologias cuantitativas
suelen basarse en la evaluacion sistematica
de las respuestas del chatbot mediante
rubricas estructuradas. El método mas
habitual consiste en utilizar escalas de
Likert en las que evaluadores valoran
diferentes dimensiones de la respuesta,
como la precision factual, la completitud de
la informacion, la coherencia lingiiistica, la
relevancia para la consulta del usuario o la
seguridad del contenido (Liang and Li,
2021; Finch et al., 2023; Chiu and Chung,
2025; Van der Lee et al., 2019). Para
garantizar la fiabilidad de este proceso es
necesario definir guias de evaluacion claras,
formar a los evaluadores y, cuando sea
posible, utilizar multiples revisores para
medir el grado de acuerdo entre ellos
(Beaver, 2022). No obstante, a pesar de su
calidad, la evaluacion humana presenta
limitaciones importantes, principalmente
relacionadas con el tiempo y el coste
necesarios para analizar grandes volimenes



de interacciones, lo que dificulta su
aplicacion en contextos de desarrollo rapido
de sistemas basados en inteligencia
artificial (Abeysinghe and Circi, 2024;
Chaganty, Mussmann, and Liang, 2018;
Clark et al., 2021).

En este contexto ha surgido el paradigma de
LLM como juez (Gu et al. 2026; H. Lee
2024), que busca aprovechar las
capacidades de los grandes modelos de
lenguaje para aproximar la evaluacion
humana de forma maés escalable. Diversos
estudios han demostrado que estos modelos
pueden alcanzar niveles de acuerdo
superiores al 80 % con las preferencias
humanas, comparables al grado de
concordancia observado entre evaluadores
humanos (Zheng et al.,, 2023; L. Zhu,
Wang, and Wang, 2023; T. Zhu et al.
2025). Este enfoque puede implementarse
principalmente de dos formas. La primera
es la comparacion por pares, en la que el
modelo recibe una pregunta del usuario
junto con dos respuestas alternativas y debe
determinar cudl de ellas es mejor. La
segunda es la evaluacion de una sola
respuesta, donde el modelo asigna una
puntuacion a una respuesta individual
siguiendo una escala predefinida. Aunque
ambos enfoques han demostrado resultados
prometedores, el segundo suele ser mas
escalable al requerir Unicamente una
respuesta para cada evaluacion (Zheng et
al., 2023; H. Li et al., 2024).

A pesar de su potencial, el uso de LLM
como evaluadores también presenta
diversas limitaciones. Entre ellas destacan
ciertos sesgos de evaluacion, como la
tendencia a favorecer respuestas mas largas
o a verse influenciados por el orden en el
que se presentan las alternativas, asi como
otros sesgos derivados de los patrones
aprendidos durante su entrenamiento
(Zheng et al., 2023; Ye et al., 2024).
Ademas, los modelos pueden mostrar
dificultades en tareas de razonamiento
légico o matematico, generar evaluaciones
incorrectas debido a alucinaciones o verse
limitados por la fecha de corte de su

conocimiento (Zheng et al., 2023; H. Li et
al., 2024; Ye et al.,, 2024). Para mitigar
estos problemas, la literatura propone
diversas estrategias, como anonimizar las
respuestas evaluadas, alternar el orden de
las respuestas en comparaciones por pares,
utilizar  rubricas  detalladas en las
instrucciones del modelo o complementar el
proceso con revisiones humanas en casos
ambiguos o complejos (Zheng et al., 2023;
Kim et al., 2023; Wang et al., 2024).

En el ambito de la administracion publica,
los chatbots se estdn incorporando
progresivamente como herramientas para
mejorar la atencion ciudadana y facilitar el
acceso a los servicios digitales (Akar et al,
2024, Arends et al 2024, Cortés-Cediel et
al., 2023). Estos sistemas permiten
automatizar la resolucion de consultas
frecuentes, ampliar la disponibilidad de los
servicios y reducir la carga operativa de las
organizaciones publicas. Sin embargo, la
adopcion de  chatbots basados en
inteligencia artificial generativa introduce
nuevos desafios en términos de evaluacion,
ya que su comportamiento abierto y no
determinista dificulta la aplicacion de
métricas tradicionales de rendimiento. En
este  contexto, resulta especialmente
relevante analizar no solo la precision
técnica del sistema, sino también su
impacto en la experiencia y percepcion de
calidad del servicio por parte de los
ciudadanos. Los enfoques de evaluacion
descritos en la literatura sobre sistemas
conversacionales y modelos generativos
ofrecen un marco metodoldgico tutil para
abordar este problema, aunque su
aplicacion en contextos de atencion
ciudadana en el sector publico sigue siendo
todavia limitada (Aoki, 2020; Chen et al.,
2025).

3 Metodologia
3.1 Descripcion del servicio
El  sistema  analizado,  denominado

animBot, es un chatbot basado en
inteligencia artificial generativa disefiado



para asistir a estudiantes de nuevo ingreso
en procesos administrativos relacionados
con el acceso y la matricula en Ila
Universidad de XXXX. El chatbot animBot
se desplegd en producciéon durante los
periodos de preinscripcion y matricula de
del curso 2025/26, permaneciendo inactivo
fuera de esas campafias para minimizar
riesgos y costes operativos. El servicio
estuvo integrado en el portal institucional
(www.uanomim.es) mediante un widget
conversacional flotante (parte inferior
izquierda de figura 1) que aparece como un
icono con avatar en la interfaz web y que, al
activarse, despliega una ventana emergente
de didlogo donde el usuario puede formular
consultas en lenguaje natural.

Figura 1: Integracion del servicio en la web de
la Universidad.

El sistema fue desarrollado utilizando la
plataforma Microsoft Copilot Studio, que
integra modelos de lenguaje de gran escala
de OpenAl y capacidades de generacion
aumentada por recuperacion (RAG). La
arquitectura del chatbot se basa en un
mecanismo de orquestacién generativa. En
este enfoque, un modelo de lenguaje actia
como orquestador para analizar la intencion
del mensaje del usuario y determinar el
tema mas adecuado dentro del dominio del
asistente. En funcion del resultado de esta
identificacion, el sistema puede
proporcionar una respuesta predefinida o
generar una respuesta basada en la
recuperacion de informacion desde un
repositorio de conocimiento (ver figura 2).
El repositorio de conocimiento esta

compuesta por 21 documentos con un total
de 57079 tokens BPE (listados en tabla 2).
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Figura 2: Descripcion de la arquitectura del
servicio

El dominio del sistema se organiza en ocho
temas principales, centrados en procesos de
acceso,  preinscripcion,  admision y
matricula en estudios de grado y master, asi
como traslado de expediente. Estos temas
utilizan respuestas generativas apoyadas en
una base de conocimiento compuesta por
paginas institucionales y documentos
oficiales (guias, normativa y
documentacion administrativa). Ademas, el
sistema incorpora doce temas secundarios
con respuestas predefinidas que cubren
consultas informativas complementarias
(por ejemplo, becas, movilidad o trabajos
fin de estudios, ver tabla 1).

3.2 Procedimiento de evaluacion

La evaluacion del sistema se planted desde
una doble perspectiva: por un lado, el
analisis de la calidad de las respuestas
generadas por el chatbot y, por otro, el
estudio de ciertos aspectos de eficiencia e
interaccion observados durante su uso real.
Para ello, se utilizaron los registros de
actividad disponibles en la secciéon de
analisis de Microsoft Copilot Studio, que
permiten exportar informacion de uso en
formato CSV.

Una limitacion relevante de los registros
exportados por Copilot Studio es que las
respuestas del sistema aparecen truncadas a
512 caracteres. Dado que esta restriccion
imposibilita una evaluacion fiable de las
respuestas generativas, se construyd un



conjunto de evaluacion especifico mediante
la regeneracion de respuestas a partir de
preguntas reales de usuarios. Para ello, se
seleccion6 aleatoriamente una muestra
aleatoria de consultas y se reprodujo cada
una de ellas de forma automatizada sobre el
chatbot mediante un script en Python
Selenium que envia preguntas y recoge las
respuestas directamente de la interfaz web
del chatbot. En las sesiones con varios
turnos se considerd unicamente la primera
pregunta sustantiva del usuario, excluyendo
saludos u otras aperturas conversacionales
no informativas. El script Selenium se
emplea no s6lo para guardar la pregunta y
respuesta sino también para medir el tiempo
de respuesta, una informacion no
proporcionada en los logs de Copilot
Studio.

La calidad de las respuestas se evaluo
mediante una ribrica con escala Likert de 1
a 5 para valorar la utilidad global de cada
respuesta, donde las puntuaciones mas
bajas corresponden a respuestas erroneas,
inventadas o criticamente incompletas, y las
mas altas a respuestas correctas, completas,
pertinentes y claramente formuladas. La
anotacion manual se realiz6 sobre las
respuestas regeneradas mediante una
interfaz web disenada especificamente para
este fin. Para cada par pregunta—respuesta
se registrd la puntuacion asignada y una
breve justificacion textual. Debe sefialarse
que esta evaluacion fue llevada a cabo por
el personal del Centro de Atencion al
Usuario (CAU) de la propia Universidad
que atiende también las dudas de usuarios
en el proceso de matricula.

Junto a la evaluaciéon humana, se realizd
una segunda evaluaciébn  automatica
siguiendo el paradigma de LLM-as-a-judge.
Para ello, se utilizd NotebookLM sobre el
mismo conjunto de preguntas y respuestas,
solicitando una puntuacioén y la justificacion
de la misma. Se proporcion6 a
NotebookLM los archivos de la base de
conocimiento y se pide que responda sin
contestar fuentes externas. Los comentarios
realizados tanto por el CAU como por

Notebook son revisados por los autores y

clasificados analizando también la
consistencia entre juicios humanos y
automaticos.

Finalmente, se analizaron las respuestas
clasificadas como erréneas para indagar los
motivos y estudiar posibles soluciones. El
analisis lleva a una clasificacion heuristica
del feedback en las evaluaciones en
categorias tematicas que permite analizar
con mas detalle las inconsistencias entre
juicios humanos y juicios automaticos.

4 Resultado
4.1 Estadisticas de uso

El uso medio del sistema durante el periodo
analizado fue de 19 conversaciones al dia en el
periodo analizado con un pico de 81
conversaciones dia. El 91.4% de Ilas
conversaciones es corta (tres turnos o menos),
siendo la mayoria de éstas (68.4%) de un unico
turno. El tiempo medio de generacion de
respuestas para atender a los usuarios es de 2.5
segundos, habiendo outliers por encima de los
10 segundos.

La plataforma Copilot Studio proporciona una
estimacion automatica de resolucion efectiva de
la conversacion basada en medidas internas del
sistema, como la ausencia de fallos de
interpretacion o de activacion de mecanismos
de fallback. Segin esta métrica, 420 sesiones
fueron clasificadas como resueltas, mientras
que 136 (24,46%) se consideraron no resueltas.

Con respecto a los temas tratados, la tabla 1
muestra que, aunque destaca la tematica relativa
a la matriculacion, el sistema fue capaz de
orquestar preguntas entre los distintos temas
programados.

Turnos
Categoria N Porc.
Matriculacién 135 13,78%
Otras consultas relacionadas con los estudios universitarios 82 8.37%
Identidad universitaria - Acceso a servicios 73 7.45%
Opciones de contacto 71 7,24%
Consultas no relacionadas con los estudios universitarios 63 6,43%
Acceso estudios universitario 58 5,92%
Calendario académico, horarios de clases 51 5,20%
PAU, notas de corte y plazas ofertadas 50 5,10%
Cancelacion o modificacién de matricula 44 4,49%
Informacion sobre estudios de grado 43 4,39%
Saludo 42 4,29%
Matriculacion — Grado 36 3,67%
Acceso estudios universitarios - Grado 34 3.47%
Informacion de precios 32 3.27%
Identidad universitaria - Activar o recuperar clave 32 3.27%
Convalidaciones de asignaturas/ créditos 29 2,96%




Traslado de expediente 27 2,76%
Informacion de grupo, cambio de grupo 24 2,45%
Identidad universitaria 15 1,53%
Acceso estudios universitarios - Master 8 0,82%
Informacion sobre estudios de master 8 0,82%
Trabajo de fin de grado (TFG), Trabajo de fin de méster (TFM) 7 0,71%
Précticas externas 6 0,61%
Matriculacién — Master 6 0,61%
Erasmus 4 0,41%

Tabla 1: Distribucion de temas orquestados

Predominan las respuestas que usan IA
generativa (71,1%), especialmente en las
consultas sobre matricula, que constituyen el
nucleo funcional del sistema, mientras que los
saludos y las consultas ajenas al dominio
universitario se resolvieron principalmente con
respuestas predefinidas. La tabla 2 muestra las
fuentes de conocimiento que se emplean tanto a
la hora de analizar las preguntas como a la hora
de formular las respuestas.

de la escala (Negativo N si la puntuacion <=2y
Positivo P en caso contrario) porque las
puntuaciones del CAU (Experto) se concentran
en los extremos (1-2 en el 40% de los casos y 5
en el 41%), a la vez que NotebookLM (NBLM)
tiende a utilizar también con mayor frecuencia
las puntuaciones extremas (1-2 en el 23% y 5
en el 57%), empleando de forma marginal los
valores intermedios. El acuerdo observado entre
ambos evaluadores es del 68,4%, con un indice
kappa de 0,29, lo que corresponde a un nivel de
acuerdo bajo-moderado.

Respuesta Experto (N) Respuesta NBLM

Tipo N P | Total
Respuesta genérica (por desconocimiento) 3 6 9
Respuesta insuficiente 18 27 45
Pregunta ambigua 4 15 19
Respuesta incorrecta 1M 9 20
Total 36 57 93

Porcentaje de uso
Fuente de imi Respuest: Pr
Manual automatricula master 17,59% 23,57%
Preguntas y respuestas estudiantes de Grado 13,28% 17,79%
Matriculacion 8,91% 11,95%
Acceso y preinscripcion a los estudios de master 8,14% 10,91%
Preinscripcion y admision grado 6,69% 8,96%
Matriculacion estudios de master 6,30% 8,44%
Manual automatricula 24-25 grado 6,15% 8,25%
Matricula Master de secundaria 5,72% 7,66%
Acceso y preinscripcion Master de secundaria 5,14% 6,88%
Documentacion matricula nuevo ingreso 3,34% 4,48%
Traslado de expediente 3,20% 4,29%
Informacion de precios de matricula 3,00% 4,03%
RESOLUCION BOCYL Num. 93 2,62% 3,51%
Documentacion de matricula estudiantes anteriores 2,08% 2,79%
Notas de corte 2024-2025 1,79% 2,40%
Informacion PAU 1,74% 2,34%
Guia Prueba de Acceso a la Universidad 1,45% 1,95%
Plazas nuevo ingreso grados 2025-26 1,16% 1,56%
Documentacion matricula estudiantes traslado 0,92% 1,23%
Normativa reconocimiento y transferencia de créditos 0,68% 0,91%
Reconocimiento y transferencia de créditos 0,10% 0,13%

Tabla 2 Uso de las fuentes de conocimiento en
la generacion de respuestas

Experto N Experto P Total
NBLM N 36 17 | 53 (22%)
NBLM P 57 124 | 181(77%)
Total 93 (40%) 141 (60%) 234

Tabla 3: Resultados de las evaluaciones de las
respuestas.

4.2 Evaluacion de calidad

La tabla 3 muestra el nimero de veces que las
respuestas son considerabas validas, tanto en
los juicios expertos como automaticos.
También se muestra la contingencia entre las
evaluaciones del experto y las evaluaciones
automaticas. Se ha optado por una binarizacion

Tabla 4: Clasificacion de tipo de errores
documentados por el CAU (Experto) y juicio
otorgado por el LLM

Las tablas 4 y 5 recogen el andlisis de las
valoraciones negativos de Experto y NBLM
respectivamente. Se analiza el feedback
reportado en la evaluacion y se obtiene la
clasificacion reportada en las tablas. Para
evaluar la diversidad de criterio se reporta en
las columnas las puntuaciones otorgadas por el
otro evaluador en los diferentes casos. Con
respecto a los tipos de fallos encontrados por el
CAU (tabla 4) Respuesta genérica (pregunta
fuera de dominio) son respuestas en las que el
chatbot reconoce que no tiene informacion para
responder la pregunta usando una plantilla;
Respuesta  insuficiente  significa que el
evaluador aporta informacion adicional y/o
sugiere cambios el estilo de la respuesta sin
afirmar que la informacidon aportada por el
sistema sea falsa; Pregunta ambigua significa
que el revisor considera que la pregunta esta
mal formulada y que el sistema debidé pedir
aclaracion antes de contestar, la respuesta
podria ser incorrecta segun como se interprete
la pregunta; Respuesta incorrecta significa que
el chatbot contestd con informaciéon falsa a
juicio del evaluador. Se constata que en 20
casos de los 234 respuestas analizadas (9%) el
sistema reportd respuestas incorrectas y que en
mas de la mitad de dichos casos fueron también
evaluados negativamente por el LLM (ultima
fila de la tabla). El desacuerdo entre Experto y
NBLM es elevado en todas las categorias.
Ademas, en el caso de Pregunta ambigua, el




LLM solo encuentra problemas en 4 de los 19
casos reportados por el CAU.

Respuesta NBLM (N) Respuesta Experto

Tipo N P | Total
Respuesta genérica 12 2 14
Respuesta insuficiente 8 7 15
Respuesta con informacion externa 1 7 8
Respuesta incorrecta 15 1 16
Total 26 17 53

Tabla 5: Clasificacion de tipo de errores
documentados por el NotebookLM (NBLM) y
juicio otorgado por el CAU

En el caso de las evaluaciones automaticas
(tabla  5), Respuesta  genérica  recoge
comentarios que evidencian que el chatbot
utilizo una plantilla genérica para contestar,
principalmente porque la respuesta esta fuera
del dominio; Respuesta insuficiente implica que
segun el LLM considera que la respuesta puede
ser completada; Respuesta con informacion
externa recoge respuestas que penalizan que el
chatbot est¢ usando informacion fuera de la
base de conocimiento, no significa que la
informacion reportada sea falsa; Respuesta
incorrecta de nuevo significa que el sistema
reportd informacion erronea. En total se
observa que el sistema identifica 16 errores
entre las 234 respuestas analizadas (7%), solo
uno de los cuales no fue considerado como
respuesta erronea por el CAU (fila inferior de
tabla 5). La consistencia en este caso es elevada
a la hora de penalizar las Respuestas
incorrectas 'y las Respuestas genéricas por
humanos. En el caso de las Respuestas con
informacion externa, solo en uno de los casos
es valorada negativamente por el CAU.

Donde mas confusion aparece es en el caso de
Respuestas insuficientes donde no parece haber
concordancia de criterio entre humanos y
NBLM: tanto en la tabla 4 como en la tabla 5 se
observa que un alto porcentaje de las respuestas
penalizadas por uno de los evaluadores es
valorada positivamente por el otro.

5 Discusion
5.1 Valoracion del uso del servicio
Desde 1la perspectiva del desarrollo, Ia

experiencia con Copilot Studio pone de
manifiesto que la incorporacion de capacidades

de IA generativa simplifica la puesta en marcha
de servicios conversacionales donde la
configuracion inicial, la orquestacion tematica,
la incorporacion de fuentes de conocimiento y
la generacidon de respuestas pueden realizarse
con un esfuerzo de implementacién bajo en
comparacion con enfoques tradicionales. Al
mismo  tiempo, los  mecanismos  de
monitorizacion  proporcionados  por la
plataforma, aunque utiles para el seguimiento
general del servicio, presentan limitaciones
relevantes desde el punto de vista analitico. En
nuestro caso, los informes de orquestacion
permitieron comprobar que el sistema se utilizo
de forma coherente con el dominio previsto
(tabla 2) y que el enrutamiento (tabla 1) hacia
los temas definidos resultd, en términos
generales, adecuado. Sin embargo, los logs de
uso disponibles en la plataforma resultaron
insuficientes para una evaluacion detallada del
rendimiento del sistema. Entre las carencias
observadas destacan la ausencia de métricas
precisas sobre consumo por transaccion,
especialmente en términos de tokens, la escasa
granularidad sobre el uso efectivo de las
unidades de conocimiento y la falta de
documentacion clara sobre algunos indicadores
internos, como la estimacién del éxito
conversacional o tiempo de respuesta de cada
turno de diadlogo. A ello se anade que las
respuestas almacenadas en los ficheros CSV
aparecen truncadas, lo que dificulta su
reutilizacion para tareas de auditoria y
evaluacion posterior. Aunque las plataformas de
desarrollo generativo basadas en IA generativa
reducen la barrera de entrada para construir
chatbots  funcionales, todavia presentan
carencias  importantes en términos de
observabilidad, trazabilidad y soporte a la
evaluacion rigurosa del servicio.

Desde la perspectiva del usuario, los resultados
muestran que el uso del servicio es
significativo, especialmente si se tiene en
cuenta que el proceso de matricula universitaria
se realiza mediante un sistema online
consolidado desde hace afios y acompafiado de
abundante documentacion. En este contexto, la
utilizacion de un chatbot como canal adicional
de consulta sugiere la existencia de una
demanda real de asistencia mas directa y
accesible. El analisis de las interacciones indica,
ademas, que la mayoria de las consultas se
ajustan al dominio previsto, aunque se observan
también usos fuera del alcance del sistema, lo



que pone de manifiesto la tendencia de los
usuarios a interpretar este tipo de interfaces
como puntos de entrada generalistas a la
informacion institucional (ver tabla 1). La
estructura de las  conversaciones  es
mayoritariamente breve, con un predominio
claro de interacciones de un Unico turno. Este
comportamiento es coherente con la naturaleza
del servicio, orientado a la resolucion puntual
de dudas mediante acceso a informacion
estructurada, y con el hecho de que muchas
respuestas redirigen al usuario hacia recursos
externos (paginas web o direcciones de
contacto) donde ampliar la informacion. Uno de
los aspectos mas criticos identificados es el
tiempo de respuesta del sistema. Aunque la
interfaz proporciona retroalimentacion visual
durante la generacion de la respuesta, la latencia
observada en algunos casos puede resultar
elevada desde la perspectiva del usuario y
favorecer el abandono prematuro de la
interaccion.

El hecho de ser un estudio sobre un despliegue
real ha dificultado la recogida de informacion
sobre el grado de satisfaccion de los usuarios.
La herramienta da la posibilidad de indicar si la
interaccion fue satisfactoria o si no lo fue pero
esta opcion no fue apenas empleada por los
usuarios. No se recibieron quejas durante el
periodo de uso y los responsables
institucionales de la Universidad manifestaron
su satisfaccion con el servicio, no se recibieron
quejas de usuarios durante su implantacion y
los responsables del CAU se han interesado por
volverlo a poner en marcha este nuevo curso.

5.2 Valoracion de la calidad de las
respuestas

En cuanto a la calidad de las respuestas, la
evaluacion realizada por el CAU indica que el
sistema ofrece un rendimiento global positivo,
con un 60% de las respuestas valoradas con
puntuaciones iguales o superiores a 3 en la
escala utilizada. De las respuestas con
valoracion menor o igual a 2, el porcentaje de
respuestas  clasificadas como claramente
incorrectas es reducido, situandose por debajo
del 10% del total segtn la tipologia de errores
identificada. Una buena parte de las respuestas
penalizadas no corresponde a errores factuales,
sino al uso deliberado de salvaguardas del
sistema que evitan responder a consultas fuera
de su dominio. Aunque estas respuestas son

evaluadas negativamente desde el punto de
vista de la utilidad inmediata, reflejan
decisiones de disefio orientadas a limitar el
riesgo de generacion de informacion incorrecta.
En segundo lugar, un ntimero significativo de
valoraciones bajas se asocia a respuestas que
requieren matizacion o ampliacion. En estos
casos, las observaciones del experto resultan
especialmente valiosas, ya que identifican
mejoras concretas en la referencia a recursos
institucionales, como la seleccidon mas adecuada
de paginas web o direcciones de contacto. Este
tipo de error no compromete necesariamente la
correccion de la respuesta, pero si su utilidad
practica, y pone de manifiesto la importancia de
la curacion fina de las fuentes de conocimiento
en sistemas basados en recuperacion.

Por otro lado, el analisis de las respuestas
consideradas incorrectas muestra que, en la
mayoria de los casos, los errores no tienen
consecuencias directas para el usuario, al
tratarse de respuestas parcialmente adecuadas
que no incorporan todos los eclementos de la
consulta'. Sin embargo, se identifican también
un numero reducido de casos en los que la
respuesta puede inducir a error con posibles
consecuencias practicas, especialmente en
relacion con procedimientos administrativos
como el traslado de expediente. En estas
situaciones, el sistema propone actuaciones que
no se ajustan al procedimiento correcto, lo que
pone de relieve el riesgo asociado a la
generacion de recomendaciones operativas en
dominios sensibles. A partir de estos resultados,
se plantea como linea de mejora la
incorporacion de salvaguardas adicionales que
limiten la generacion de este tipo de respuestas,
incluso a costa de reducir la cobertura del
sistema, priorizando asi la minimizacion de
riesgos sobre la completitud de la informacion
ofrecida.

Un aspecto adicional relevante observado
durante la evaluacion es la diferente
interpretacion de las preguntas ambiguas. En
varios casos, el CAU penaliza la respuesta del
sistema no por su contenido en si, sino por
considerar que la pregunta del usuario no esta
suficientemente bien formulada. En estas
situaciones, la respuesta del chatbot podria

! El conjunto de datos con las evaluaciones de las
respuestas se hara publico en acceso abierto tras la
aceptacion del articulo.



considerarse adecuada bajo una interpretacion
concreta de la consulta, pero el experto opta por
valorar negativamente la interaccion debido a la
ambigiiedad de partida. Este comportamiento
pone de manifiesto la importancia de la gestion
de la ambigiiedad en sistemas conversacionales,
asi como la dificultad de establecer criterios de
evaluacion consistentes cuando la calidad de la
respuesta depende en parte de la interpretacion
de la intencion del usuario.

Esta cuestion se relaciona directamente con la
baja concordancia observada entre la
evaluacion humana y la realizada mediante el
enfoque LLM-as-a-judge. Incluso tras binarizar
la escala de valoracion, el nivel de acuerdo
entre ambos evaluadores es reducido (k = 0,29),
lo que indica diferencias sustanciales en los
criterios de evaluacion aplicados. En conjunto,
estos resultados cuestionan la fiabilidad del uso
exclusivo de modelos de lenguaje como
evaluadores en contextos aplicados y refuerzan
la necesidad de complementar estas técnicas
con evaluaciéon humana, especialmente en
dominios donde la precision y la interpretacion
correcta de la intencion del usuario son criticas.

6 Conclusiones

En este articulo se ha presentado la evaluacion
en contexto real de un agente conversacional de
servicio publico basado en tecnologia comercial
de IA generativa. Los resultados muestran que
el sistema es capaz de proporcionar respuestas
correctas y bien formuladas en la mayoria de las
interacciones, apoyandose en las bases de
conocimiento proporcionadas y respetando los
mecanismos de control y las restricciones
definidas en su disefio.

También se ha observado que la latencia en la
generacion de algunas respuestas, junto con la
activacion frecuente de mecanismos de control
—como respuestas predefinidas para limitar el
dominio o redirecciones a recursos externos—
puede afectar negativamente a la percepcion de
calidad del servicio por parte del usuario.

Se ha constatado que, a pesar de las
precauciones adoptadas para garantizar la
calidad de las respuestas —como la restriccion
a fuentes de conocimiento institucionales y la
limitacion del dominio del sistema—, un
porcentaje no despreciable de interacciones
recibe valoraciones negativas. Sin embargo, el

analisis detallado muestra que la mayoria de
estas evaluaciones no se debe a alucinaciones,
sino a los criterios aplicados por los
evaluadores. Tanto los evaluadores humanos
como los automaticos tienden a penalizar
respuestas predefinidas o poco elaboradas,
mientras que los evaluadores humanos, ademas,
introducen matices basados en conocimiento
adicional no explicitado en las fuentes
utilizadas por el sistema.

Junto a estas valoraciones negativas, que en
muchos casos pueden considerarse justificables,
se han identificado también respuestas
incorrectas que pueden tener consecuencias
practicas para el usuario, especialmente cuando
se refieren a procedimientos administrativos. El
analisis de estos casos sugiere que su origen se
encuentra, principalmente, en dificultades del
sistema para interpretar adecuadamente
preguntas complejas —por ejemplo, aquellas
que combinan multiples intenciones— o en
interpretaciones inadecuadas de la informacion
disponible en la base de conocimiento. Este
ultimo aspecto se manifiesta, por ejemplo, en
respuestas que aplican procedimientos correctos
en un contexto distinto al planteado por el
usuario.

Como linea de mejora futura, se plantea la
revision y refinamiento de la informacion
incluida en la base de conocimiento, con el
objetivo de evitar interpretaciones ambiguas
que puedan dar lugar a valoraciones negativas o
respuestas inadecuadas. Asimismo, se considera
la  incorporacion de  mecanismos de
confirmacion de la intencion del usuario
mediante bucles de clarificacion, especialmente
en aquellos casos en los que la consulta
presenta ambigiiedad o multiples posibles
interpretaciones. Mas allda de estas mejoras
concretas, los resultados de este trabajo ponen
de manifiesto la necesidad de abordar el
desarrollo y evaluacion de chatbots basados en
IA generativa desde una perspectiva integrada,
que tenga en cuenta no solo la correccion de las
respuestas, sino también su adecuacion
operativa, el riesgo asociado a su uso y las
limitaciones de los métodos de evaluacion
automatica en contextos reales de servicio.
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