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INTRODUCCION

Cortex Analyst es una herramienta de Snowflake construida a partir de dos grandes modelos
de lengua (LLMs): LLaMa de Meta y Mistral. A través de este servicio se puede interactuar con
los datos ya introducidos en Snowflake. Cortex Analyst crea una interfaz amigable donde el
lenguaje natural se procesa y traduce a con una precision a texto SQL. De esta forma se facilita
el desarrollo de aplicaciones conversacionales donde los usuarios de negocio puedes
interactuar con el asistente de IA haciéndole preguntas sobre sus datos y recibiendo una
respuesta en tiempo real.

Para conseguir una precisidn elevada de texto a SQL, Cortex Analyst estd basado en agentes que
se encargan de diferentes tareas dentro del modelo. A su vez, este se presenta como una REST
API que hace de puente entre el usuario y el modelo y puede ser integrada en diferentes
aplicaciones como Teams, Streamlit u otras interfaces de chat.

Principios clave

Cortex Analyst sigue unos principios esenciales con los que tratan de lograr una precision
elevada y fiable:

1. Recopilacion de la semantica: el modelo necesita contexto para comprender mejor la
pregunta que se le estd haciendo y ser capaz de devolver una respuesta de calidad. Es
esencial que el modelo conozca el vocabulario y jerga especifica del negocio para ello.

2. Rechazar preguntas sin respuesta y sugerir alternativas: el asistente de 1A es capaz
de reconocer preguntar que no pueden ser contestadas o ambiguas dados los datos
disponibles. En dicho caso, produce nuevas preguntas que pueden ser utiles para el
usuario en vez de generar una respuesta con resultados erréneos.

3. Mejora del modelo: desde Snowflake se hacen cargo de la evolucién de su LLM y se
comprometen a seguir explorando los avances tecnolégicos y afiadir nuevos modelos
emergentes en su mix para impulsar en un futuro el rendimiento y precisién
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ARQUITECTURA DE CORTEX ANALYST

El flujo de trabajo que se sigue es relativamente sencillo e incluye interacciones con varios
agentes de LLM y puntos de control en cada paso para evitar que el modelo sufra alucinaciones
y pueda devolver respuestas de calidad.

A grandes rasgos los pasos que sigue para transformar texto en SQL son los siguientes:

1. Dentro de la interfaz de chat (App) el cliente manda la peticién a la REST API de Cortex
Analyst que incluye su pregunta y el modelo semdantico con los metadatos relevantes.

2. Dentro de Cortex Analyst, se analiza y clasifica la pregunta segiin pueda o no ser
respondida. En caso de no serlo, se proporcionaran preguntar alternativas que seran
devueltas al cliente. En caso contrario, la pregunta se enriquecera (se le dara contexto)
mediante el uso del modelo semantico proporcionado previamente.

3. Lapregunta enriquecida es entonces enviada a los diferentes agentes de 1A que utilizan
diferentes LLMs para generar posibles consultas SQL. Un agente adicional corrige los
errores y las posibles alucinaciones cometidas en ellas.

4. Un dltimo agente sintetizador es el encargado de generar la consulta SQL final, la cual
responde a la pregunta inicial con mayor precision. Esta es devuelta al usuario a través
de la REST APl y ejecutada en segundo plano en la App, mostrando asi los resultados
finales al cliente.
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CASO DE USO

A continuacién, se mostraran lo pasos que se recomiendan seguir ilustrdndolos con un caso de
uso en el que se utilizaron los datos de produccién de una empresa dedicada a la construccion.

Crear objetos en Snowflake

Antes de poder hacer uso de Cortex Analyst es necesario tener todas las tablas que se van a
utilizar en Snowflake, ademas de cargar sus datos para poder ejecutar las consultas SQL
posteriormente.

Estas tablas han de estar en un Schema, que a su vez se encuentra en la base de datos del
usuario. Ademas, se debe crear un Stage que es donde se guardara posteriormente el modelo
semantico que se cree.

En el apartado de Projects se pueden utilizar las Worksheets para crear estos objetivos y tener
el entorno preparado.

Modelo Semantico

Como ya se ha mencionado anteriormente, se debe de crear un modelo semdantico con
metadatos del datamart que se va a utilizar. Esto es un archivo en formato YAML que contiene
informacién sobre las tablas, sus columnas, las relaciones entre las dimensiones y la tabla de
hechos y algunas consultas verificadas que se veran mas adelante.

El modelo semantico se puede generar a través de herramienta de Cortex Analyst que se
encuentra en Snowflake Al & ML Studio. Esta herramienta ofrece una interfaz amigable con la
que se puede construir el modelo semantico de forma sencilla.

Snowflake Al & ML Studio

Fast, Easy and Secure Al and ML with Snowflake

Snowflake offers two broad categories of powerful, intelligent features based on Artificial Intelligence (Al) and . "
Machina Learning (ML). These featuras can help you do more with your data in less time than ever befora. Get I =
started quickly with Al & ML in this Studio. Learn more

__ Cortex Playground eeeven > Try 4  Create a Cortex Search Service reeven + Croata Cortex Analyst ereview > Ty
S+ um LM LM
Generate a text response to your prompt using Create a search service for your text data Create and refine semantic models to power high-
cutting-edge LLMs accuracy "Talk to your data” solutions
Forecasting + Crests Anomaly Detection + Create Classification + Creste

o}

ML - Structured data

Train on historical time series data and
farecast that time series into the future with
automated handling of seasonality, trend and
more

ML - Structured data
Identify outliers in your time series data for
data pipeline monitoring and more

ML - Structured data

Categorize data into predefined classes or
labels to better make recommendations based
on patterns in the data




A continuacién, se muestra la interfaz de la herramienta, en este caso de uso se incluyeron 13
tablas y 60 columnas en total (superando el limite recomendado). Estas tablas se ubican en el
apartado Logical Tables.

Cada una de las tablas de dimensiones (DW_DIM_nombre) se relaciona con la tabla de hechos
(DW_FT_nombre) al menos una vez. Estas relaciones se pueden especificar en el apartado
Relationships.

El ultimo apartado es el de las consultas verificadas (Verified Quieries). Aqui se almacena un
repositorio de preguntas-respuestas que le modelo utilizara como entrenamiento y responder
a nuevas preguntas similares correctamente.

En el panel del chat de la derecha se puede interactuar con el asistente de IA y hacerle
preguntas. Su respuesta se puede editar y guarda como consulta verificada una vez sea correcta.

< Cortex Studio Cortex Analyst reevew @ DAVID_PASTOR ROLE COMPUTE_WH (Small)
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El panel central contiene un desglose de todas las columnas que seleccionamos de cada una de
las tablas. En ellas hay que escribir detalladamente una descripcion y sindbnimos para cada
columna.

Por defecto, Cortex Analyst afiade las columnas como Dimensions si se trata de datos de tipo
varchar, sin embargo, si los detecta como numéricos, se introducen como Métrics. En caso de
ser incorrecto, como podria pasar con las columnas que son identificadore (ID_nombre_SK),
estas deben ser redirigidas a Dimensions. También hay otro tipo que Snowflake categoriza
como Time Dimensions, aqui se deben de afiadir aquellas columnas que indiquen tiempo, ya
sean de tipo date/timestamp/time o no.

Open

&) Save



Para profundizar e ilustrar lo anterior, se hara un desglose de diferentes tablas del caso de uso.
Se utiliza la tabla CLIENTES y la columna POBLACION, para ejemplificar las Dimensions.

Al tratarse de una columna fisica de la tabla, Expression y Dimension name coinciden (mas
adelante veremos un caso en el que no). En Data type se especifica el tipo de dato que es.
También se incluyen ejemplos de valores (Sample Values) que son tutiles para que el modelo
entienda el tipo de dato que incluye la columna. Estos campos se generan automaticamente, por
lo que no habria que tocarlos al menos de quererse modificar.

Los siguientes campos se rellenan a mano, y aunque ponga que es opcional son necesarios para
un buen funcionamiento del modelo.

Es importante que la descripcion de la columna (Dimension Description) se ajuste lo maximo
posible a lo que representan los datos, asi mismo, se han de poner tantos sinénimos
(Synonyms) como sean posibles (pensando en las diferentes formas de hacer referencia a dicha
columna). En este caso ambos campos son bastantes sencillos ya que esta columna almacena
de qué ciudad son los clientes, en este caso como sindnimos se incluye ciudad y poblacion del
cliente ya que son dos formas distintas de hacer referencia a esta columna.



Edit dimension

Expression @ + Add column
POBLACION

Dimension name

POBLACION
+, Generate Fields
Data type
VARCHARI40) COLLATE 'SP v

Dimension description (optional)

Ciudad espafiola del cliente

Synonyms (optional)

ciudad del cliente, poblacion del cliente
Connect Cortex Search (optional) @

<+ Search Service

Sample values ' Fetch + Value
Alicante X
Zaragoza hd
Caceres X

Sample values are considered metadata. Learn more

Remove sample values



Para ejemplificar las Time Dimensions se utiliza la

» Time Dimensions 1

tabla EMPLEADO y la columna FECHA_ALTA.

Esta columna indica la fecha en la que se dio de alta
a los empleados, al tratarse de tiempo, se incluye
como dimensidn de tiempo. De esta forma se le da al
modelo un contexto temporal con el que poder
analizar hechos en determinados periodos de

tiempo.

» Measures 10

Edit measure

Expression @ Add column

M_PRODUCCION_DECLARADA

Measure name

M_PRODUCCION_DECLARADA

Data type Default aggregation

NUMBER(38, 0) v UNKNOWN v

Measure description (optional)

Cantidad monetaria (euros) declarada de produccion

Synonyms (optional)

importe declarado, produccion a origen, cantidad declarada, p

Sample values C Fetch + Value
58295 X
36869 X
47331 *®

Sample values are considered metadata. Learn more

Remove sample values

Cancel m

Edit time dimension

Expression @

FECHA_ALTA

Dimension name

FECHA_ALTA

Data type

TIMESTAMP_NTZ(9)

Dimension description (optional)

Fecha de alta de los empleados

Synonyms (optional)

fecha de inicio como trabajador, fecha de alta del empleado

Sample values C Fetch
2004-03-21T00:00:002
2002-07-12T00:00:00Z
2005-06-11T00:00:00Z

Sample values are considered metadata. Learn more

Remove sample values

Finalmente, para ilustrar las Metrics se mostraran dos
columnas de la tabla de hechos PRODUCCION,
PRODUCCION_DECLARADA y
PRODUCCION_PLANIFICADA.

PRODUCCION_DECLARADA se trata de una métrica
que indica la cantidad (en euros) de produccion que se
ha declarado. También se puede referir a ella como
importe/cantidad/produccién declarada y
produccion a origen.

Esta es una métrica sencilla que su expresion coincide
con el nombre ya que es una columna fisica de esta
tabla de hechos.

Add column



Por otro lado, PRODUCCION_PLANIFICADA es algo mas compleja porque es la suma de otras
dos columnas: PRODUCCION_DECLARADA y PRODUCCION_PENDIENTE.

En este caso, la expresion ha de ser esta operacion, ya que la columna en si no es una fisica de
la tabla de hechos.

Edit measure

Expression @ + Add column
SUM(M_PRODUCCIOM_DECLARADA + M_PRODUCCION_PENDIEN

Measure name

M_PRODUCCIONM_PLANIFICADA

Data type Default aggregation

NUMBER(38, 0) v UNKNOWN v

Measure description (optional)

cantidad monetaria (euros) planificada de produccion

Synonyms (optional)

cantidad inicial, importe planificado, cantidad planificada

Sample values t+ Sample values

e (D

Mo values for this field.

Para la especificacion de las relaciones entre las tablas se puede hacer rellenando los campos
como se ve a continuaciéon. Como se mencioné previamente, las tablas se pueden relacionar mas
de una vez, como sucede en el caso de la dimension EMPLEADO y los hechos PRODUCCION.

En esta imagen se puede observar relaciones ya establecidas, entre la dimensién FASE y FECHA,
y la tabla de hechos; y los campos que se rellenan para establecer estar relaciones.



En este caso de uso, se utilizd la tabla de
EMPLEADO para identificar tanto al jefe de la
obra como al administrador. Como se menciona
previamente, las dimensiones pueden
relacionarse con la tabla de hecho mas de una
vez, sin embargo, a pesar de que la interfaz te
permite afiadir mas de una relacidn en el mismo
paso, se recomienda hacerlo por separado. En
este caso de uso, se ha comprobado que cuando
se afiaden de forma conjunta el modelo comete
mas errores a la hora de realizar los JOINs en las
consultas SQL.

Edit verified query

Verified query name

Resultado declarado obra 13

Question

cual es el

Finalmente,

@ fase

DW_FT_PRODUCCION . ID_FASE_SK

Jain: lefl_outer

@ fecha fin obra

DW_FT_PRODUCCION .

ID_FECHA_FIN_OBRA_SK

Jain: lefl_outer

Edit | BT

— DW_DIM_FASE.ID_FASE_SK

- Relationship: many_to_one

Edit | BT

DW_DIM_FECHA .ID_FECHA_SK

- Relationship: many_to_one

Edit relationship

Relationship name

administrador obra

Join type

left_outer W
Left table

DW_FT_PRODUCCION W

Relationship columns

Left column

ID_ADMIN_OBRA_SK v

consulta verificada. En

resultado de produccion declarada de la obra 13

Add this question to onboarding_gquestions

Relationship type

many_to_one v

Right table
CW_DIM_EMPLEADO w
+ Columns

Right column

ID_EMPLEADO_SK v

C an CEI m

se muestra un ejemplo de

esta ventana

emergente se pueden hacer modificaciones
para corregir o simplificar la consulta SQL

Query realizada por el modelo.
Semantic query » Tesl
1 SELECT En los campos Question y Query se recoge la
2 SUM{ . .
3 m_producclon_declarada + m_coste_directo_declarado pregunta realizada por el usuario en el chat y
¢ m-coste_Lndirecto_declarado la respuesta generada, respectivamente.

4 ] AS m_resultado_crigen ,
5  FROM Ademads, se puede testear la consulta
] dw_ft_produccion i ,
7 WHERE ejecutdndola (Test).
8 id_obra_sk = 13

Only Semantic queries can be saved as verified queries.

Learn more



Cortex Analyst ofrece una interfaz visualmente atractiva y facil de usar por casi cualquier
usuario, sin embargo, cuando se trata con un elevado nimero de tablas y columnas estos
desplegables pueden no ser la forma 6ptima de rellenar todos los campos relevantes.

Por ello, se recomienda utilizar la vista de YAML (edit YAML) e ir afiadiendo los campos en la
linea de cédigo correspondiente. De esta forma se ahorra tiempo especificando todas las
descripciones y sinébnimos, asi como estableciendo las relaciones. Por otro lado, las consultas
verificadas si se recomienda hacerla con la vista del modelo semantico (Semantic model
viewer) ya que hay que interactuar con el chat e ir haciendo modificaciones en paralelo con
pruebas para corregir la sentencia SQL.

La vista de YAML seria la siguiente, mostrando la estructura que se sigue para detallar la tabla
de dimension ADJUDICATARIO.

Se puede ver como se ha detallado la primary_key, aspecto que en la interfaz anterior no se
preguntaba y es esencial para que le modelo entienda cdmo se realizan las relaciones.

name: producclon
tables:
- name: DW_DIM_ADJUDICATARIO
description: Tabla con detelles de los adiudicatarlos dnicos
base_table:
database: DAVID_PASTOR_DB
schema: COPISA_TEST
table: DW_DIM_ADJUDICATARIO
primary_key:
columns:
- ID_ADJUDICATARIO_SK
dimensions:
- name: WOMBRE
expr: WNOMBRE
data_type: VARCHAR(1&77721&) COLLATE 'sp’
sample_values:
- Hermanos Ramirez S.L.N.E
- Morena Delgado Salas 5.L.
- Banco Aramburu S5.L.
description: Nombre del adiudicetario
SYNONYMS :
- adjudicatario
- name: ID_ADJUDICATARIO_SK
expr: ID_ADJUDICATARIO_SK
data_type: MUMBER({38.,0]
sample_values:

- '2'
- '3'

description: Identificador unico para cada adjudicatario

SYNONYMS
- ID del adjudicatario
- codigo del adjudicatario
- numero del adjudicatario

SYNONYMS :
- dimenslion adjudicatario



Un ejemplo de métricas seria el que se ve a continuacion. Al igual que con las dimensiones, se
describe la columna y se afladen posibles sindnimos.

measures:
- name: M_PRODUCCION_DECLARADA
expr: M_PRODUCCION_DECLARADA
deta_type: NUMBER{3&, @)
sample_values:
- "09293"
- "34849"
- "47331"
description: Cantidad monetaris (euros) declarada de produccidn
SYNONYMS
- importe declarado
- produccion a origen
- cantidad declarada
- produccidn declaradsa
- name: M_PRODUCCION_PEMNDIENTE
expr: M_PRODUCCION_PENDIENTE
deta_type: NUMBER{3&, @)
sample_values:
- "B5793"
- "29338"
- "06354°
description: cantidad monetarla (euros) pendlentes por produclir
SYNONYMS
- importe pendiente
- produccion pendiente
- cantidad pendiente

Por otro lado, las relaciones vendrian detalladas al final relationships:
. .z . . - name: fecha iniclo obra
de la descripcion de las tablas de la siguiente forma. join_type: left_outer

relationship_type: many_to_one
Left_teble: DW_FT_PRODUCCION
relationship_columns:
- Left_column: ID_FECHA_INICIO_OBRA_SK
right_column: ID_FECHA_SK
right_table: DW_DIM_FECHA
- name: obra
join_type: left_outer
relationship_type: many_to_one
Left_teble: DW_FT_PRODUCCION
relationship_columns:
- Left_column: ID_OBRA_SK
right_column: ID_OBRA_SK
right_table: DW_DIM_OBRA
- name: socledad
join_type: left_outer
relationship_type: many_toc_one
Left_teble: DW_FT_PRODUCCION
relationship_columns:
- Left_column: ID_SOCIEDAD_SK
right_column: ID_SOCIEDAD_SK
right_tsble: DW_DIM_SOCIEDAD
- mame: adjudicatario
joln_type: left_outer
relationship_type: many_toc_one
Left_teble: DW_FT_PRODUCCION
relationship_columns:
- Left_column: ID_ADJUDICATARIO_SK
right_column: ID_ADJUDICATARIO_SK
right_tsble: DW_DIM_ADJUDICATARIO



Por dltimo, se incluyen las consultas verificadas, que como se recomend6 previamente, estas es
mejor afiadirlas mediante la interfaz. Aunque se verian de la siguiente forma en el YAML.

verified_gueries:
- name: Produccidon fase 12

question: cual el la cantidad pendiente, por declarar y planificada de La fasze 12

use_as_onboarding_guestion: false

zql: WITH phase_data AS (SELECT f.id_fase_sk. SUM(p.m_produccion_pendiente) AS pending_amount.
SUMip.m_producclon_declarada) AS declared_emount. SUMip.m_producclon_declarada +
p.m_producclon_pendiente) AS planned_amount FROM dw_fi_producclon AS p LEFT OQUTER JOIN dw_dim_fase
AS T ON p.1d_fase_sk = T.1d_fase_sk WHERE f.1d_fase_sk = 12 GROUP BY f.1d_fase_sk) SELECT
pending_amount, declared_amount, planned_amount FROM phase_data

verlfied_by: Claudlia Carratala

verified_at: 1739788157

Vista Logica del modelo completo

Como alternativa, se puede crear una vista l6gica del modelo completo. Es decir, se crearia una
tabla con todas las columnas de las tablas de dimension y la de hechos. De este modo, no habria
que preocuparse por las relaciones entre las tablas ya que se incluyen dentro de la vista.

Es importante crear una vista no materializada (View) ya que las materializadas conllevan un
coste adicional.

Para crear una vista se puede recurrir alas Worksheets y generar una secuencia SQL que cree
la vista a partir de un SELECT de todas las tablas que son de interés, asi como especificar los
JOINS para recuperar ciertas columnas.

Para el caso de uso se cred una vista completa en base al modelo semantico creado previamente,
se seleccionaron aquellas tablas y columnas introducidas y descritas en el archivo YAML.

A partir de esta vista se puede crear un modelo semdantico siguiendo los mismos pasos que
anteriormente. Este modelo sera mas sencillo ya que solo se selecciona una tabla (la vista
completa). Al no tener que especificar las uniones entre tablas, hay columnas que no son
necesarias, como las SK (con las que se realizan los JOINS), por lo que, a la hora de crear el
modelo semdntico, estas se pueden omitir si se cree necesario.

Al no tener que especificar las relaciones, la cantidad de tareas para realizar este archivo YAML
es menor que utilizando el método anterior, aunque, si seria importante introducir consultas
verificadas para entrenar al modelo.



Asi es como se veria la interfaz de Cortex para generar el modelo semantico a partir de una vista
l6gica del modelo completo.

Semantic Model Monitoring

I = vista_completa_pedido
(=3 RAW_DATA >  vista_completa.yam <> Edit YAML
About Semantic Model Edit &
Logical Tables 1 vista_completa_pedido
VISTA PEDIDOS. COMPLETA Modelo semantico de la vista completa del datamart pedidos
Relationships o
Logical tables 1
Verified Queries 3
Top 10 suppliars £ VISTA_PEDIDOS_COMPLETA Edit @
Linea de negocio y Afio Vista logica completa sobre los pedidos realizados y sus dimensiones con
nformacion sobre los pedidos Ej
Media valor pedides L B CLAUDIA_CARRATALA_DB.PEDIDOS.VISTA_PEDIDOS_COMPLETA
> Dimensions 24 + vista_completa_pedido
Modelo semantico de la vista completa del datamart pedidos
> TimeDimensions S + » Explain the dataset
» Measures 7 +
> NamedFilters 0 +

Relationships ©

Verified Queries 3

+ Top 10 Suppliers with the Highest Order » Test Edit | 1 Enter prompt
Value

Top 10 suppliers - By Claudia Carratal

Streamlit App

En el apartado de Projects se puede crear una Streamlit App con la que el usuario puede
interactuar de manera dindmica con Cortex Analyst.

Se ha de definir el titulo de la App, asi como ddnde se guardara y el warehouse que utilizara
(con un tamafio Small es suficiente).

Una vez creado se puede introducir un script de Python personalizado para crear el chatbot. En
este script se debe especificar los paths de los modelos semanticos (archivos YAML), estos
apareceran como un desplegable que el usuario puede elegir segiin quiera hacer preguntas
sobre un datamart u otro.

En el panel de la derecha se visualiza el chat generado, donde se pueden lanzar preguntas y
obtener repuestas del asistente de IA.



<

Streamlit Apps  Copisa - Rol David ~

a
Packages
Cortef l_\naLys( A;_;p —
s app allows users to interact with their data using natural language historial del
chat

import json # To handle JSON data
import time
from typing import Dict, List, Optional, Tuple

import _snowflake # acting with Snowflake-specific APIs

import pandas as pd

import streamlit as st # Strea

from snowflake.snowpark.context import (
get_active_session

) # To interact with Snowflake sessioi

from snowflake.snowpark.exceptions import SnowparkSOLException

brary for building the web app

<SCHEMA> . <ST

t of available semal

¢ model pat

path poil ML file de
AVAILABLE_SEMANTIC_MODELS_PATHS = [
DAVID_PASTOR_DB.COPISA_TEST.RAW_DATA/produccion.yaml’,
"DAVID_PASTOR_DB.COPISA_TEST.RAW_DATA/vista_produccion.yaml’,
*DAVID_PASTOR_DB.COPISA_TEST.RAW_DATA/obra.yaml'
“DAVID_PASTOR_DB.COPISA_TEST.RAW_DATA/vista_completa_obra.yaml"

# Extract model names without the full

AVAILABLE_SEMANTIC_MODELS = [path.split("/")[-1] for path in AVAILABLE_SEMANTIC

API_ENDPOINT = "/api/v2/cortex/analyst/message”
API_TIMEOUT = 50000 # in milliseconds

# Ini
session

ialize a Snowpark

#Title and introduction to chat
st.title("Cortex Analyst App")
st.markdown (

Este es un chatbot que le permite interactuar con sus datos utilizando Lleng
Puede hacer preguntas, ejecutar consultas SOL y visualizar los resultados

aove v s (D

Cortex Analyst App

Este es un chatbot que le permite interactuar con sus datos utilizando lenguaje natural. Puede
hacer preguntas, ejecutar consultas SQL y visualizar los resultados.

Selecciona un modelo semantico:

produccionyaml

cual el la cantidad pendiente, por declarar y planificada de la fase 12
qué obra tiene el mayor importe de cantidad planificada total y cud es?
Cual es la obra y fase con menor produccién pendiente

cual es el resultado de produccién declarada de la obra 13

En este caso de uso solo se utilizaran los modelos semanticos relacionados con el datamart de

produccién: produccion.yaml y vista_produccion.yaml.

Si se van a usar varios modelos semanticos, se recomienda borrar el historial del chat cada vez
que se cambie de archivo ya que el modelo puede confundirse y no responder correctamente.



RESULTADOS

El objetivo de este caso de uso es comparar las respuestas obtenidas por el LLM utilizando dos
modelos semanticos construidos de forma diferente, pero a partir de los mismos datos. De esta
forma se pretende evaluar la capacidad de precision y rendimiento del modelo ante estas
variantes.

Para ello se le pregunté al modelo un conjunto de preguntas, de las cuales a se tenia la consulta
SQL correcta, y se compararon con las respuestas obtenidas a través de cada modelo semantico.
Para que el modelo entendiera mejor la intencién de la consulta, se adapté la pregunta dandole
algo mas de detalle sobre lo que se queria obtener cdmo resultado.

A continuacidn, se muestra una tabla con comentarios sobre cémo de precisa ha sido la consulta
obtenida con el LLM utilizando los dos modelos semanticos, el construido a partir del modelo
en estrella y a partir de la vista légica.

. SQLLLM -
Consulta Pregunta SQL LLM - produccion.yaml A e e m
realizada Modelo en Estrella . o

Vista Logica
Diferencia ¢(Cudlesla El modelo generar correctamente En este caso la consulta se
producciones por  produccién la consulta. genera mucho mas rapido
afno y delegaciones declaraday que con el modelo en
Esta consulta planificada por afio estrell.a. Sin embargo, o
compara la de obra.y , seleccflona la fecha de inicio
produccién delegaciones? de la fase, y no la de la obra.

Asi como el ID de la obra.
Para evitar esto, se reformula
la pregunta para obtener los

declarada con la
planificada por

aino
resultados similares a los
esperados.
Resultado ¢;Cuanto del La consulta que se genera es
decla_lr_ado VS. resultado planificado o comete errores aparte de que mas simple y similar a la
Plamflca_u,io por se ha delc,larado PO 115 ordena el resultado final por esperada en comparacion
Delegacion. delegacion? PERCENTAGE_DECLARED en orden € el modelo estrella.
Esta consulta descendente.
analiza cuanto del
resultado

planificado se ha



declarado en cada
delegacion.

Analisis de
producciéon por
afo y fase.

Selecciona las
métricas de
producciony las
agrupa por afo y
fase.

Analisis de costes
y resultado en
base a
adjudicatarios y
fases.

Se espera obtener
los costes directos
e indirectos
declarados, asi
como resultados
declarados,
pendientes y
planificados.

Analisis de
produccion
declarada,
pendiente y

1) Hazme un analisis
de la produccion por
afio y fase

2) Hazme un
resumen de todas las
meétricas de
produccién por afio y
fase

3) Dime la
produccién
planificada, a origen
y pendiente por afio
y fase

4) Dime la
produccion
planificada,
declarada y
pendiente por afio y
fase

;Cuales son los
costes directos e
indirectos declarados
y resultados de
produccién
declarada, pendiente
y planificada por
adjudicatario y fase?

(Cual esla
produccion
declarada, pendiente

Con la primera pregunta no pudo
generar ninguna respuesta, se
prueba con alternativas. La
pregunta 3) no se ejecuta
correctamente ya que selecciona
las métricas de RESULTADO y no
las de PRODUCCION. Se plantea una
nueva pregunta y se obtiene el
mismo resultado, por lo que se
decide borrar el historial y repetir
la pregunta 4).

Tras esto se obtiene una respuesta
mucho mas similar a lo esperado,
pero con problemas en la fecha,
ademas que selecciona la fecha
relativa a las obras y no a la fase
como se espera.

Esta pregunta no es capaz de
comprenderla, no selecciona las
métricas de RESULTADOS, si no
que hace una suma de las métricas
relacionadas con PRODUCCION.
Selecciona correctamente el
adjudicatario y las fases, asi como
los costes directos e indirectos
declarados.

Tras varios intentos y modificacion
de la pregunta, se logra que el
modelo seleccione las columnas
correctas.

Genera una consulta SQL correcta,
devuelve un resultado como el
esperado.

En este caso si se le pasa la
primera pregunta al modelo,
este es capaz de generar la
consulta correctamente, sin
necesidad de especificarle
mas campos.

Con el modelo semantico de
la vista légica del asistente
de IA si es capaz de generar
una consulta similar a la
esperada. Aunque, afiade las
fechas de inicio y fin de las
fases, aunque no se pida.

La consulta generada es mas
sencilla y parece realizarla
correctamente, sin embrago
los datos parecen diferir de



planificada por
cliente y fase.

Analisis financiero
en base a
sociedades, obras
y fases.

Se espera obtener
los valores de
producciéon
declaraday
planificada, asi
como los costes
directos e
indirectos
planificados y los
resultados
planificados y
pendientes

y planificada por
cliente y fase?

(Cualesla
produccién
declarada,
planificada, los
costes directos e
indirectos
planificados, los
resultados
planificados y
pendientes en base a
la sociedad, la obra y
las fases?

Realiza la consulta de forma
correcta conforme a la estructura
de los datos.
RESULTADOS_PENDIENTES
equivale a la suma de
PRODUCCION_PENDIENTE, por lo
que en este caso de uso la consulta
SQL generada es similar a la
esperada.

los obtenidos con el modelo
en estrella. Ademas, de
nuevo, afiade las fechas de
inicio y fin de la fase a pesar
de no especificarlas.

AL igual que con el modelo
en estrella la consulta se
genera correctamente, sin
embargo, se vuelve a incluir
las fechas de inicio y fin de
las fases.



CONCLUSIONES

Tras este caso de uso se llegan a diferentes conclusiones y advertencias que el usuario deberia
de tener en cuenta a la hora de utilizar Cortex Analyst.

El datamart utilizado en este caso de uso era complejo, con numerosas tablas y columnas, y
aunque fue moderadamente simplificado, el modelo semantico construido a partir del modelo
en estrella superaba los limites recomendados por el sistema. Esto podria verse como
limitacidn ya que no se estarian siguiendo las advertencias de Snowflake, aun asi, los resultados
obtenidos no cumplen con las expectativas que la plataforma presentaba.

Tras observar que Cortex Analyst tardaba bastante en generar las consultas con el modelo
semantico construido a partir del modelo en estrella, se decidié probar el rendimiento con la
vista. Como se ha podido comprobar con los resultados, este modelo proporciona respuestas
Optimas y precisas en comparacion. Esto puede deberse a que no tiene que realizar JOINs a la
hora de seleccionar las columnas ya que todas estan incluidas en una tnica vista.

Sin embargo, si las preguntas realizadas son ambiguas o se utiliza un vocabulario diferente al
incluido en el modelo semantico, el LLM no es capaz de entender la pregunta o devuelve una
consulta vacia, sin resultados.

Los modelos semanticos son base para el buen funcionamiento del LLM, por ello hay que
dedicarle tiempo a su construccidn. Cuando se trata de multiples tablas con cientos de columnas
en total, esto puede suponer un esfuerzo mayor pudiendo dejar de ser 6ptimo la construcciéon
de este tipo de archivos. Cortex Analyst no es capaz, por el momento, en asistir al usuario de
rellenando los campos forma autémata. Esto es una mejora que podria llegar pronto ya que
dese Snowflake se comprometen a mejorar el modelo de forma continua.

Un aspecto importante de Cortex Analyst es que no se entrena con datos de los clientes y estos
nunca abandonan los limites de gobernanza de Snowflake, proporcionando un entorno seguro
para los datos. Ademas, a la hora de utilizar la interfaz de chat, el modelo utiliza metadatos que
han sido previamente proporcionados en el modelo semantico (YAML). Las consultas SQL son
ejecutadas en el warehouse virtual propio del cliente y asi generar el resultado final.

Otra parte importante es que todos estos procesos mencionados en el caso de uso consumen
unos créditos, los cudles se traducen a un costo monetario. La monitorizacién de los gastos es
algo fundamental a la hora de utilizar estos servicios para asi valorar el coste econémico que
supone. En este caso de uso, la utilizacion de la aplicacidn de Streamlit durante 1h y 15m, enun
warehouse de tamafio S, supone un gasto de 2.472671463 créditos. Lo que supone un gasto de
$9.643 ya que el precio por crédito es de $3.90 a fecha de febrero 2025.

El almacenamiento de todas las tablas que fueron utilizadas para este caso de uso fue de unos
700kB, sin incluir los archivos YAML. El creado a partir del modelo semantico pesa 27.1kB,
mientras que el de la vista pesa un poco menos de la mita, 12.4kB.



Para concluir, a pesar de la atractiva interfaz que ofrece Snowflake para interactuar con Cortex
Analysty su sencillez, actualmente el modelo no logra cumplir las expectativas. Cuando se trata
con modelos complejos como el presentado aqui, este no es capaz de comprender ciertas
preguntas y relaciones entre tablas. Para mejorar el rendimiento, es esencial que le modelo
semantico generado sea muy especifico y detallado, caracteristica que requiere de tiempo y
esfuerzo cuando se manejan grandes tablas. Este proceso deberia de optimizarse con la ayuda
de Cortex Analyst cuando se avance con este LLM.
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