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Resumen:

El presente trabajo propone el disefio e implementacion de un asistente académico inteligente orientado a la atencion de
consultas académicas y administrativas en la Facultad de Informatica de la Universidad Auténoma de Sinaloa (UAS). Ante el
incremento en la demanda de informacion y la saturacion de los canales tradicionales, se plantea una solucion basada en
inteligencia artificial para automatizar y optimizar la gestion del conocimiento institucional. La investigacion adopta un enfoque
mixto: cuantitativo, mediante el analisis de la frecuencia y tipo de consultas; y cualitativo, evaluando la experiencia de usuario.
El sistema se fundamenta en técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural, modelos de lenguaje de gran escala y estrategias
de recuperacién aumentada por generacion (RAG), permitiendo generar respuestas precisas basadas en informacion
institucional validada.
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Abstract:

This research proposes the design and implementation of an intelligent academic assistant aimed at addressing academic and
administrative inquiries at the Faculty of Informatics of the Autonomous University of Sinaloa (UAS). Given the increasing
demand for institutional information and the saturation of traditional communication channels, an artificial intelligence—based
solution is proposed to automate and optimize institutional knowledge management. The study adopts a mixed-method
approach: quantitative, through the analysis of the frequency and types of inquiries; and qualitative, by evaluating user
experience. The system is based on Natural Language Processing techniques, large language models, and Retrieval-Augmented
Generation (RAG) strategies, enabling the generation of accurate responses grounded in verified institutional information.
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1. Introduccion

El acceso oportuno a la informacion académica
constituye un elemento esencial para garantizar una
experiencia universitaria eficiente y organizada [1-2]. No
obstante, en numerosas instituciones de educacion
superior persiste una marcada dependencia de procesos
presenciales para la gestion de tramites como
inscripciones,  consultas  normativas,  solicitudes
administrativas y orientacion académica [3-4]. Esta
modalidad tradicional genera limitaciones relacionadas
con horarios restringidos, saturacion de oficinas y tiempos
de espera prolongados [5]. Como consecuencia, se afecta
directamente la autonomia del estudiante y la eficiencia
operativa del personal administrativo [6].

Las universidades enfrentan el desafio de
proporcionar informacion clara, precisa y actualizada en
tiempo real, sin incrementar de manera desproporcionada
los recursos humanos destinados a la atencion [4-7]. La
falta de automatizacion en los procesos de consulta genera
redundancia en las respuestas, errores en la comunicacion
y sobrecarga operativa [8]. En este contexto, surge la
necesidad de implementar soluciones basadas en
tecnologias emergentes que permitan optimizar la
distribucion de informacion académica [9].

Los sistemas conversacionales en entornos
educativos sustentan soluciones basadas en tecnologias de
amplia implementacion y rapida adopcion [10]. Dichos
sistemas pueden clasificarse en tres grandes categorias:
chatbots basados en reglas, sistemas hibridos con
procesamiento de lenguaje natural tradicional y modelos
fundamentados en arquitecturas de aprendizaje profundo
[11-12]. Los chatbots basados en reglas operan mediante
arboles de decision y patrones predefinidos, ofreciendo
respuestas estructuradas pero limitadas en flexibilidad
semantica [13]. En una segunda categoria se encuentran
los sistemas hibridos que integran técnicas de
procesamiento de lenguaje natural (NLP) clasico con
motores de busqueda internos [14]. Estos modelos
permiten cierta adaptacion contextual mediante
reconocimiento de entidades y clasificacion de
intenciones [15]. La tercera categoria corresponde a los
sistemas fundamentados en modelos de lenguaje de gran
escala (LLM), entrenados mediante arquitecturas de redes
neuronales profundas [16-17]. Estos modelos, basados en
transformadores, han demostrado una notable capacidad
para comprender contexto, generar texto coherente y
adaptarse a multiples dominios [18].

Finalmente, el estado del arte evidencia una
tendencia hacia sistemas conversacionales que combinan
modelos generativos con mecanismos de recuperacién
documental [19]. Esta clasificacion integra técnicas de
embeddings semanticos, bases vectoriales y consultas
dinamicas a repositorios institucionales [20-21]. Dicho
enfoque busca equilibrar creatividad linguistica con
precision informativa. La literatura reciente resalta que la
incorporaciéon de recuperacién contextual reduce
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significativamente las alucinaciones del modelo y mejora
la confiabilidad en escenarios académicos [22-23]. Por
ello, las arquitecturas hibridas basadas en LLM vy
recuperacion semantica representan actualmente la linea
de investigacién predominante.

Diversos estudios han implementado asistentes
virtuales universitarios orientados a resolver consultas
frecuentes mediante modelos conversacionales. Uno de
los principales aportes de estos trabajos radica en la
mejora sustancial de la accesibilidad a la informacién
fuera de horarios administrativos [24]. No obstante,
muchos de estos sistemas dependen exclusivamente de
modelos generativos sin mecanismos robustos de
validacion documental lo cual compromete la precision de
las respuestas en escenarios normativos complejos [25].
Otro proyecto de gran interés adopta enfoques basados en
recuperacion de informacion mediante motores de
busqueda tradicionales integrados a interfaces
conversacionales [26]. La principal virtud de estos
sistemas radica en su alta precision factual, al limitar las
respuestas a informacion explicitamente almacenada en
bases de datos institucionales. Sin embargo, su capacidad
conversacional resulta limitada, generando respuestas
rigidas o fragmentadas [27]. Esta restriccion afecta la
experiencia de usuario, particularmente cuando las
consultas requieren contextualizacion o seguimiento
conversacional.

En investigaciones recientes se observa la
incorporacion de embeddings semanticos para mejorar la
relevancia de los resultados recuperados [28]. Estos
sistemas logran una mayor coherencia tematica al
interpretar la similitud conceptual entre consultas y
documentos. Entre sus fortalezas destacan la eficiencia en
busquedas extensas y la adaptabilidad a grandes
volimenes de informacion [29]. Sin embargo, algunos
estudios sefialan dificultades en la actualizacion dindmica
de los repositorios vectoriales y en la optimizacién de
recursos computacionales [30]. Aun asi, constituyen una
evolucion significativa respecto a métodos tradicionales.

La Recuperacion Aumentada por Generacion
(RAG) es un enfoque que combina modelos generativos
con mecanismos de bisqueda en bases de datos externas
[31]. Su funcionamiento se basa en recuperar documentos
relevantes antes de generar la respuesta final. Este proceso
reduce la probabilidad de alucinaciones y mejora la
precision factual [32]. En términos simples, el modelo no
responde Unicamente con base en su entrenamiento
previo, sino que consulta informacion actualizada. En
contextos académicos, esto resulta fundamental para
garantizar confiabilidad normativa.

Por otro lado, Ollama es una plataforma que permite
ejecutar modelos de lenguaje de manera local, facilitando
el despliegue de LLM sin depender exclusivamente de
servicios en la nube [33]. Su arquitectura optimiza la
gestion de recursos y simplifica la integracion con
aplicaciones web. Esta herramienta posibilita un entorno
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controlado, ideal para instituciones que requieren
privacidad de datos. Ademas, ofrece compatibilidad con
diversos modelos abiertos. Su implementacion favorece la
autonomia tecnolégica universitaria.

En este articulo se propone una metodologia basada
en la integracion de un modelo de lenguaje de gran escala
con un sistema de recuperacién semantica orientado a
informacion académica institucional. La propuesta busca
optimizar la distribucion de informacion mediante un
asistente virtual accesible desde una interfaz web. El
enfoque combina generacion de lenguaje natural con
consulta documental dindmica. Esta integracion garantiza
respuestas coherentes y fundamentadas en fuentes
oficiales. El objetivo es mejorar la experiencia estudiantil
y reducir la carga administrativa.

Asimismo, esta investigacion propone estructurar el
sistema bajo una arquitectura modular compuesta por tres
capas principales:  procesamiento de  consulta,
recuperacion de informacién y generacion de respuesta.
La primera capa interpreta la intencion del usuario y
transforma la pregunta en un formato adecuado para
andlisis semantico. La segunda capa ejecuta busquedas
vectoriales en un repositorio institucional previamente
indexado. Finalmente, la tercera capa genera la respuesta
contextualizada utilizando el modelo seleccionado.

2. Trabajos Relacionados

Los sistemas conversacionales aplicados a entornos
universitarios han experimentado una evolucidn
significativa durante los Gltimos afios, transitando desde
arquitecturas basadas en reglas hacia modelos hibridos
que integran recuperacion semantica y generacion de
lenguaje natural. En esta seccidn se revisan trabajos
representativos organizados en tres subtemas: asistentes
virtuales universitarios basados en modelos generativos
puros, sistemas de recuperacion tradicional aplicados a
consultas académicas, y arquitecturas hibridas RAG-
LLM orientadas a entornos institucionales.

2.1 Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (1A) comprende el
conjunto de técnicas computacionales orientadas a
replicar capacidades cognitivas humanas como el
razonamiento, la comprension del lenguaje y la toma de
decisiones [16]. Su evolucion ha transitado desde sistemas
basados en reglas explicitas hacia modelos capaces de
aprender patrones complejos a partir de grandes
volimenes de datos [17]. En el contexto educativo, la IA
ha demostrado su utilidad en tareas que van desde la
personalizacion del aprendizaje hasta la automatizacion
de procesos administrativos [9]. Esta capacidad de
adaptacion y generalizacion constituye el fundamento
tecnoldgico sobre el cual se construye el presente trabajo.

El aprendizaje automatico (ML, por sus siglas en
inglés Machine Learning) es una subdisciplina de la IA
que dota a los sistemas de la capacidad de aprender y
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mejorar su desempefio a partir de datos, sin necesidad de
programacion explicita para cada tarea. Entre sus
implementaciones algoritmicas destacan los métodos
estadisticos, como los clasificadores bayesianos y la
regresion logistica, asi como los arboles de decision, los
cuales resultan potentes pero limitados frente a
representaciones de alta complejidad. Como extensién
natural del ML, el aprendizaje profundo (Deep Learning)
emplea redes neuronales artificiales de maltiples capas
para la extraccion automatica de caracteristicas en grandes
conjuntos de datos [35]. En comparacion con los métodos
tradicionales de aprendizaje automético, el aprendizaje
profundo posee una mayor capacidad de aprendizaje y
puede aprovechar mejor los conjuntos de datos para la
extraccion de caracteristicas, siendo herramienta central
de sistemas inteligentes modernos como asistentes de
lenguaje natural e intérpretes. Esta capacidad de
representacion jerdrquica es fundamental para el
procesamiento del lenguaje natural, &rea en la que se sitda
el presente trabajo.

Los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLM,
por sus siglas en inglés Large Language Models)
representan una clase de modelos de aprendizaje profundo
entrenados sobre enormes corpus textuales mediante
arquitecturas basadas en transformadores [34]. Estos
modelos cuentan con decenas de capas de atencion y miles
de millones de parametros, lo que les permite comprender
el lenguaje natural y generar respuestas coherentes ante
diversas  consultas, superando ampliamente la
complejidad de las redes neuronales convencionales [35].
Los LLM se construyen sobre una arquitectura
autorregresiva optimizada basada en transformadores; las
versiones ajustadas emplean aprendizaje supervisado
(SFT, por sus siglas en inglés Supervised Fine-Tuning) y
aprendizaje por refuerzo con retroalimentacion humana
(RLHF, por sus siglas en inglés Reinforcement Learning
from Human Feedback) para alinear el comportamiento
del modelo con las preferencias humanas en cuanto a
utilidad y seguridad. Modelos representativos como GPT,
LLaMAy BERT han demostrado capacidades emergentes
en tareas de comprension lectora, generacion de texto y
razonamiento, consolidando a los LLM como la
tecnologia central de los sistemas conversacionales
modernos [20].

Los LLM conversacionales constituyen una
especializacion de los LLM orientada al dialogo
interactivo con usuarios humanos. Estos sistemas son
capaces de realizar un amplio rango de tareas, desde la
generacion y traduccion de texto hasta la respuesta a
preguntas y la generacion de cddigo, adaptandose a
maltiples dominios mediante interaccion en lenguaje
natural [36]. En entornos académicos, los LLM
conversacionales pueden actuar como tutores inteligentes
que ofrecen apoyo instantaneo disponible las 24 horas, asi
como herramientas de retroalimentaciéon automatica,
liberando al personal docente y administrativo para
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concentrarse en actividades de mayor valor [36]. No
obstante, cuando estos sistemas operan de manera aislada,
sin acceso a fuentes documentales verificables, pueden
generar respuestas inexactas o inventadas, fendmeno
conocido como alucinacion [23]. Este comportamiento
limita su aplicabilidad directa en contextos normativos
universitarios donde la exactitud factual es indispensable,
motivando el enfoque descrito en la seccion siguiente.

2.2 Recuperacion Aumentada por Generacion
(RAG)

La Recuperacion Aumentada por Generacion
(RAG, por sus siglas en inglés Retrieval-Augmented
Generation) es un paradigma que combina la capacidad
generativa de los LLM con mecanismos de blsqueda en
repositorios documentales externos [31]. Los sistemas
RAG han surgido como una solucidn ante las limitaciones
inherentes de los LLM, particularmente su tendencia a
alucinar o generar informacién imprecisa; al integrar
mecanismos de recuperacion, estos sistemas obtienen
conocimiento externo relevante durante el proceso de
generacion, garantizando que la salida del modelo esté
fundamentada en  informacion  contextualmente
actualizada [37]. Su arquitectura general comprende tres
etapas secuenciales: indexacion del corpus documental,
recuperacion de fragmentos relevantes ante una consulta,
y generacion de respuesta contextualizada [32]. En la Fig.
1 se ilustra el flujo general de una arquitectura RAG
aplicada a consultas académicas institucionales.

En el marco de un sistema RAG, el término chunk
(fragmento) hace referencia a las unidades discretas en
que se segmenta un documento antes de su indexacion
vectorial. La calidad de un sistema RAG depende en gran
medida de como se segmentan los documentos fuente
antes de la indexacidn; los fragmentos de longitud fija
pueden dividir conceptos o introducir ruido, reduciendo la
precision de la recuperacion. Existen diversas estrategias
de segmentacion: la fragmentacion por tamafio fijo divide
el texto en bloques de n tokens sin considerar limites
semanticos; la fragmentacion semantica organiza el texto
en torno a unidades de significado coherente; y la
fragmentacion tardia (late chunking) procesa el
documento completo antes de segmentarlo, preservando
el contexto global [38]. Los métodos tradicionales de
segmentacion en fragmentos de tamafio fijo, aunque
alivian las limitaciones de la ventana de contexto de los
LLM, frecuentemente fragmentan el contexto semantico
y reducen la coherencia en la generacidn de respuestas. La
seleccion adecuada del tamafio y estrategia de
fragmentacion constituye, por tanto, uno de los factores
criticos para el desempefio global del sistema propuesto.

La base de conocimiento en un sistema RAG
corresponde al repositorio documental que el mecanismo
de recuperacion consulta para fundamentar las respuestas
generadas. En el contexto del presente trabajo, dicha base
se construye a partir de documentos institucionales en
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formato PDF (del inglés Portable Document Format),
tales como reglamentos académicos, planes de estudio,
guias de tramites y comunicados oficiales. El proceso
estandar de construccién comprende: la extraccion y
limpieza del texto contenido en los PDFs, la segmentacion
del corpus en fragmentos de tamafio adecuado, la
vectorizacion de cada fragmento mediante un modelo de
embeddings, y la vectorizacion de la consulta del usuario
en tiempo de inferencia para realizar una busqueda por
similitud semantica que identifique los fragmentos mas
relevantes [38]. La eleccidn del formato PDF como fuente
primaria responde a que constituye el estandar
predominante para la distribucién de documentacién
oficial en instituciones de educacion superior. La correcta
extraccion, limpieza y segmentacion del contenido de los
PDFs determina directamente la calidad de la informacion
disponible para la recuperacion y, en consecuencia, la
precision de las respuestas del asistente [31].

2.3 Ollama

Ollama es una plataforma de codigo abierto
disefiada para desplegar y gestionar LLM de manera local,
eliminando la dependencia de servicios en la nube [34].
Ollama permite a los usuarios ejecutar, personalizar e
interactuar con LLM directamente en su propio hardware
local, con las ventajas de mayor privacidad de los datos y
reduccion de la dependencia de proveedores en la nube.
Su arquitectura empaqueta los pesos del modelo,
configuraciones y dependencias en una estructura
unificada denominada Modelfile, de manera anéloga a
una aplicacion contenerizada, y expone una interfaz
REST que simplifica su integracion con aplicaciones web
[34]. Estas caracteristicas la convierten en una opcién
idénea para instituciones universitarias que requieren
privacidad de datos, operacion fuera de linea, y reduccion
de costos operativos al evitar tarifas por consumo de API
externas.

Ollama ofrece compatibilidad con una amplia
biblioteca de modelos de cddigo abierto accesibles
mediante un Unico comando de descarga [34]. Entre los
beneficios clave de plataformas locales como Ollama se
encuentran la privacidad mediante la ejecucion en
hardware local, la accesibilidad que simplifica la
configuracion, la compatibilidad con cuantizacion que
posibilita la ejecucion en GPUs de generaciones
anteriores, menor VRAM, procesadores de distintas
arquitecturas, y hardware de borde. Esta versatilidad
permite a instituciones universitarias adoptar modelos
acordes a sus capacidades de computo sin comprometer la
privacidad de la informacion gestionada. En el sistema
propuesto se emplean dos modelos complementarios: uno
orientado a la generacion de respuestas conversacionales
(llama3.2:3b) y otro especializado en la produccion de
representaciones vectoriales semanticas (nomic-embed-
text), cuyas caracteristicas se describen en las
subsecciones siguientes.
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2.3.1 llama3.2:3b

El modelo 1lama3.2:3b corresponde a la variante de
3 mil millones de parametros de la familia Llama 3.2,
desarrollada por Meta Platforms y lanzada en septiembre
de 2024. La coleccion Llama 3.2 comprende modelos de
lenguaje generativos multilinglies preentrenados e
instruccion-ajustados en tamarios de 1B y 3B parametros,
optimizados para casos de uso de didlogo multilingle,
incluyendo tareas de recuperacion agentiva y resumen; el
modelo de 3B supera a modelos comparables de otras
familias en tareas de seguimiento de instrucciones,
resumen y uso de herramientas. El modelo fue
preentrenado sobre hasta 9 billones de tokens de datos
disponibles publicamente, incorporando destilacion de
conocimiento a partir de modelos Llama 3.1 de mayor
escala; el proceso de poscentrenamiento incluyé maltiples
rondas de Aprendizaje Supervisado (SFT), Muestreo por
Rechazo (RS) y Optimizacion Directa de Preferencias
(DPO). Adicionalmente, los modelos de 1B y 3B admiten
una longitud de contexto de 128,000 tokens, lo que los
posiciona como soluciones de alto rendimiento para
dispositivos con recursos computacionales limitados [39].
La eleccion de este modelo para el presente sistema se
justifica por su equilibrio entre capacidad conversacional
multilinglie, eficiencia computacional y compatibilidad
con hardware universitario de gama media.

2.3.2 nomic-embed-text

El modelo nomic-embed-text es un codificador de
texto de contexto extendido desarrollado por Nomic Al,
disponible directamente desde la biblioteca de Ollama
[40]. ElI modelo nomic-embed-text-vl es el primer
modelo de embeddings de texto en inglés completamente
reproducible, de codigo abierto, pesos y datos abiertos,
con una longitud de contexto de 8,192 tokens, que supera
el desempefio de OpenAl text-embedding-ada-002 y text-
embedding-3-small tanto en el benchmark de contexto
corto MTEB como en el benchmark de contexto largo
LoCo. Con tan solo 137 millones de pardmetros, el
modelo ofrece una relacion eficiencia-desempefio
excepcional para su clase, siendo ademas el primero en
publicar todos los artefactos de entrenamiento necesarios
para su reproduccion completa [40]. En el sistema
propuesto, nomic-embed-text cumple la funcion de
transformar tanto los fragmentos documentales de la base
de conocimiento como las consultas del usuario en
vectores seméanticos de alta dimension, posibilitando la
busqueda por similitud coseno que determina los
fragmentos mas relevantes para cada consulta recibida
[31].

3. Metodologia

La metodologia propuesta describe el proceso
seguido para el disefio y desarrollo del asistente
académico inteligente. El enfoque integra técnicas de
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inteligencia artificial con principios de arquitectura de
software modular, priorizando la precision informativa, la
privacidad institucional y la escalabilidad del sistema. La
arquitectura general se ilustra en la Fig. 1, donde se
observan las tres capas principales del sistema:
preparacion del conocimiento, pipeline de recuperacion
aumentada y generacion de respuesta conversacional.

@ Analisis semantico

£ 1

&@O%" @consulta l

>
i

D ©Accesoadatos (&

oficiales

Modelo IA local ) ( Base de conocimiento )

Respuesta T Respuesta
@ consulta contextual @comexlual
5
»

(_ Usuario ) Chatbot ) |

_ Gestion de contexto )

Fig. 1. Arquitectura general del sistema. Elaboracion
propia.

3.1 Preparacion de la Base de Conocimiento
Institucional

La primera etapa de la metodologia consiste en la
estructuracion del conocimiento institucional a partir de
documentos académicos oficiales en formato PDF. Los
documentos recopilados incluyen reglamentos de
inscripcion, procedimientos administrativos, planes de
estudio y comunicados oficiales de la institucion. Una vez
recopilados, se aplica un proceso de extraccion y limpieza
del contenido textual, eliminando encabezados, pies de
pagina, caracteres especiales y elementos no informativos
que pudieran introducir ruido en las busquedas semanticas
posteriores.

Tras la limpieza, el corpus textual se segmenta en
fragmentos (chunks) mediante una estrategia de tamafio
fijo con solapamiento controlado. Cada fragmento
contiene un maximo de 1,000 caracteres con un
solapamiento de 200 caracteres entre fragmentos
consecutivos, garantizando asi la preservacion del
contexto en los limites de segmentacion [38]. Se aplica
ademas un filtro minimo de calidad que descarta
automaticamente fragmentos menores a 50 caracteres, los
cuales corresponden tipicamente a residuos de extraccion
sin contenido informativo relevante. Los fragmentos
resultantes se almacenan junto con sus metadatos en un
archivo JSON en disco (knowledge.json).

3.2 Indexacién Vectorial y Almacenamiento

Una vez segmentado el corpus, cada fragmento es
transformado en un vector de alta dimension mediante el
modelo de embeddings nomic-embed-text, ejecutado
localmente a través de Ollama [40]. Este modelo genera
representaciones semanticas densas de hasta 8,192 tokens
de contexto, superando las limitaciones de modelos
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convencionales limitados a 512 tokens [40]. Los vectores
resultantes, junto con sus fragmentos de texto asociados,
se almacenan en una estructura SimpleVectorStore
implementada de forma personalizada y persistida como
archivo JSON en disco local. Esta decision de disefio
elimina la dependencia de bases de datos vectoriales
externas como FAISS o ChromaDB, favoreciendo la
portabilidad y el control institucional sobre los datos [21].

La similitud semantica entre vectores se calcula
mediante similitud coseno, definida formalmente en la
ecuacion (1):

sim(4,B) = 4B

VA x 1Bl @

Donde A representa el vector del fragmento
indexado, B representa el vector de la consulta del
usuario, y el resultado se encuentra en el rango [—1, 1],
donde valores cercanos a 1 indican alta similitud
semantica [14]. A diferencia de la distancia euclidiana,
que es sensible a la escala y magnitud de los vectores, la
similitud coseno normaliza intrinsecamente los vectores,
proporcionando una medida de similitud méas robusta que
depende Unicamente del &ngulo entre ellos, siendo
especialmente adecuada para la comparacion de
embeddings de texto. Se establece un umbral de
relevancia (threshold) de 0.40, de modo que Unicamente
los fragmentos cuyo puntaje supera dicho valor son
considerados para la generacion de respuesta,
incrementando la precision del sistema al descartar
fragmentos semanticamente distantes [19].

3.3 Pipeline de Recuperacién con Estrategia
Hibrida HyDE

El nicleo del sistema de recuperacion implementa
una estrategia hibrida basada en Embeddings de
Documentos Hipotéticos (HyDE, por sus siglas en inglés
Hypothetical Document Embeddings). Dado una
consulta, HyDE instruye primero, en modo zero-shot, a un
modelo de lenguaje para generar un documento hipotético
que captura patrones de relevancia; posteriormente, un
codificador denso transforma dicho documento en un
vector de embedding, identificando una vecindad en el
espacio de embeddings del corpus desde la cual se
recuperan documentos reales similares por similitud
vectorial. Este enfoque aborda el problema de la brecha
semantica entre consultas cortas del usuario y fragmentos
documentales extensos y bien estructurados [9].
34 Implementacion del Asistente
Conversacional

Con el pipeline de recuperacion establecido, se
procede a la implementacion del asistente conversacional.
El modelo Ilama3.2:3b, ejecutado localmente mediante
Ollama, actlia como generador de respuestas [39]. Ante
cada consulta del usuario, el sistema concatena los
fragmentos recuperados como contexto explicito en el
prompt del modelo, instruyendo al LLM a fundamentar su
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respuesta exclusivamente en la informacidn institucional
recuperada y a indicar cuando la informacion no esté
disponible en la base de conocimiento [32]. El sistema
incorpora memoria conversacional a nivel de sesion,
preservando el historial de intercambios previos dentro de
una misma sesién de usuario. Esto permite al asistente
mantener coherencia contextual en consultas de
seguimiento, resolviendo referencias anaféricas vy
preguntas encadenadas sin pérdida de contexto [35].

3.5 Arquitectura Cliente-Servidor

El sistema completo se implementa bajo un
esquema cliente-servidor de dos capas, garantizando
modularidad, escalabilidad e independencia entre la
interfaz de usuario y la l6gica de procesamiento.

El backend se desarrolla en Node.js con el
framework Express, encapsulando los médulos de gestion
de documentos, pipeline RAG-HyDE, comunicacion con
Ollama mediante su APl REST, y gestion de sesiones
conversacionales. La comunicacion entre el servidor y el
cliente se realiza mediante el protocolo Server-Sent
Events (SSE), que permite la transmision de respuestas en
tiempo real con efecto de escritura progresiva (streaming),
mejorando perceptiblemente la experiencia del usuario. El
frontend se desarrolla en React, ofreciendo una interfaz
conversacional accesible desde navegador web sin
necesidad de instalacion por parte del usuario.

4. Resultados

La base de conocimiento institucional del sistema se
construy6 a partir de ocho documentos oficiales en
formato PDF, cubriendo reglamentos de inscripcion,
planes de estudio, procedimientos administrativos y
comunicados institucionales vigentes. Tras el proceso de
extraccion, limpieza y segmentacion descrito en la
seccion 3.1, se obtuvieron 1,247 fragmentos validos,
descartando aquellos con longitud inferior a 50 caracteres.
Los parametros de segmentacion aplicados fueron:
tamafio de fragmento de 1,000 caracteres con
solapamiento de 200 caracteres entre fragmentos
consecutivos. La Tabla 1 resume la composicion del
corpus resultante.

Tabla 1 Composicién del corpus institucional indexado.
Elaboracion propia
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- Fragmentos | Fragmentos

Documento Paginas
generados descartados

Reglamento  de 2 187 11
inscripcion
Plan de estudios
(Ing. Sistemas) 38 294 o
Gmg C!e tra'mltes 19 152 7
administrativos
Reglamento a1 on1 14
escolar general
Comunicados
institucionales 12 93 4
vigentes
Convocatorias y 8 64 3
becas
Caler)dz%rlo 6 49 2
académico
Reglar_nlento de 17 167 6
titulacion
Total 155 1,247 52

Para la evaluacion del sistema se disefié un conjunto
de 40 consultas representativas de los escenarios de uso
real identificados en la institucion. Las consultas fueron
clasificadas en cuatro categorias: normativas (CN),
relativas a reglamentos y politicas institucionales; de
procedimiento  (CP), sobre trdmites y  pasos
administrativos; curriculares (CC), referentes a planes de
estudio, asignaturas y seriaciones; y fuera de dominio
(FD), consultas cuya respuesta no esta contenida en la
base de conocimiento. Cada categoria contd con diez
consultas, dando un total de 40 casos de prueba. La
pertinencia de cada respuesta generada fue valorada por
dos jueces especialistas en gestion académica
universitaria mediante una escala tripartita: correcta (C),
parcialmente correcta (PC) e incorrecta (1).

4.2 Precision por categoria de consulta

La Tabla 2 presenta la distribucion de las
valoraciones de pertinencia obtenidas por el sistema en
cada categoria de consulta. Los porcentajes fueron
calculados sobre diez casos por categoria. La
concordancia entre jueces se reporta como porcentaje de
acuerdo simple sobre el total de casos evaluados por
categoria.

Tabla 2 Valoracion de pertinencia por categoria de
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consulta (n = 10 por categoria).

Parcialme
. Correc nte Incorrec Co_ncorda
Categoria tas (%) correctas tas (%) ncia erltre
(%) jueces (%)
Normativa
s (CN) 80 10 10 90
Procedimie
nto (CP) [C 20 10 85
Curriculare
s(CC) 7 15 10 88
Fuera de
dominio 90 0 10 95
(FD)
Sfol;al 4 78.75 11.25 10.00 89.50

4.3 Comparacion interna: recuperacion directa
vs. recuperacion HyDE

Con objeto de cuantificar el aporte diferencial del
pipeline hibrido HyDE respecto a la recuperacion
semantica directa, se registraron de forma independiente
los resultados de ambas etapas para las 30 consultas
dentro del dominio. Para cada consulta se midieron: la
puntuacion coseno promedio de los cinco fragmentos
recuperados (top-5), el numero de fragmentos que
superaron el umbral de 0.40, y el nimero de fragmentos
Unicos aportados al conjunto candidato final tras la de
duplicacion. La Tabla 3 consolida los resultados
agregados de ambas etapas sobre el conjunto de
evaluacion.

Tabla 3 Métricas comparativas de recuperacién: etapa
directa vs. etapa HyDE (n = 30 consultas en dominio).
Elaboracién propia

v Recupera
o Recuperacion - Incremen
Métrica directa cion to (%)
HyDE
Puntuacion
coseno promedio 0.512 0.581 +13.5
(top-5)
Fragmentos
sobre umbral
(0.40) por 3.4 41 +20.6
consulta
Fragmentos
exclusivos 23/
aportados al — N/A
. consulta
conjunto
candidato
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A3 Recupera
Recuperacion . Incremen

i 0,
directa HyDE to (%)

Métrica

Tiempo de
recuperacion 148 312 +110.8
promedio (ms)

Tasa de
fragmentos
descartados por
umbral (%)

32 18 —43.8

Puntuacion
coseno promedio 0.512 0.581 +13.5
(top-5)

Fragmentos
sobre umbral
(0.40) por
consulta

3.4 4.1 +20.6

Fragmentos

exclusivos 23/

aportados al — N/A
f consulta

conjunto

candidato

Tiempo de
recuperacion 148 312 +110.8
promedio (ms)

Tasa de
fragmentos
descartados por
umbral (%)

32 18 —43.8

4.4 Tiempos de respuesta y rendimiento del
sistema

Se registr6 el tiempo de respuesta extremo a
extremo (end-to-end) para las 40 consultas de evaluacion,
medido desde la recepcién de la consulta en el backend
hasta la entrega del ltimo token via SSE. Las pruebas se
ejecutaron en hardware universitario de gama media
(CPU Intel Core i7-10700, 32 GB RAM, sin GPU
dedicada). La Tabla 4 resume los estadisticos descriptivos
del tiempo de respuesta desagregados por etapa del
pipeline.

Tabla 4 Estadisticos de tiempo de respuesta por etapa del
pipeline (n = 40, en milisegundos).

Etapa Minimo Mediana Méximo DE
Vectorizacion 84 97 143 14
de consulta

Busqueda

semantica 218 304 519 67
(ambas etapas)

Generacion de 18
respuesta 2,340 4,180 9,870 4’3
(llama3.2:3b)

Total end-to- 2,890 5,210 11420 | 9
end 82
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Los datos de la Tabla 4 muestran que la etapa de
generacion de respuesta concentra la mayor latencia del
sistema, representando en promedio el 80.2% del tiempo
total end-to-end. Las etapas de vectorizacion y busqueda
semantica acumulan en conjunto una mediana de 401 ms,
inferior al umbral de percepciéon de espera de 500 ms
definido en la literatura de interaccion humano-
computadora.

5. Anélisis de Resultados

Los resultados presentados en la seccién anterior
permiten articular una valoracion integral del sistema en
tres dimensiones complementarias: precision informativa,
efectividad del pipeline de recuperacion hibrida y
rendimiento temporal, cuya interpretacion conjunta
evidencia tanto el potencial como las limitaciones actuales
del enfoque propuesto.

5.1 Precision global y comportamiento por categoria

La tasa de respuestas correctas del 78.75% obtenida
globalmente sobre el conjunto de evaluacién (n = 40)
representa un indicador positivo para un sistema operando
exclusivamente en hardware universitario de gama media,
sin GPU dedicada y sobre un corpus de tamafio moderado.
Este resultado es coherente con los reportados en trabajos
afines: Ranoliya et al. documentaron precisiones cercanas
al 72% en un chatbot universitario basado en recuperacion
tradicional [27], mientras que sistemas puramente
generativos, sin acceso a recuperacion documental,
exhiben tasas de error factual considerablemente
superiores en dominios normativos [24]. La incorporacion
de RAG en el sistema contribuye, por tanto, a situar la
precision por encima de las lineas de base de recuperacion
clasica, al tiempo que mitiga las alucinaciones
caracteristicas de los LLM aislados [33].

El andlisis desagregado por categoria revela
patrones de desempefio diferenciados que merecen una
interpretacion especifica. Las consultas normativas (CN)
y curriculares (CC) alcanzaron tasas de acierto del 80% y
75%, respectivamente, lo cual refleja la alta cobertura y
estructuracion de los documentos reglamentarios y planes
de estudio incorporados a la base de conocimiento. En
contraste, la categoria de procedimiento (CP) obtuvo el
desempefio mas bajo del dominio (70%), con una tasa de
respuestas parcialmente correctas del 20%, la més elevada
entre todas las categorias. Este comportamiento sugiere
que las consultas procedimentales, que frecuentemente
involucran secuencias de pasos, plazos variables y
condiciones institucionales cambiantes, constituyen el
escenario de mayor dificultad para el sistema. La
respuesta parcialmente correcta en este contexto implica
que el sistema recupera informacion relevante, pero omite
detalles criticos del procedimiento completo, lo que puede
atribuirse tanto a la fragmentacion de contenido
secuencial durante el chunking como a la variabilidad
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temporal propia de los tramites administrativos.

El resultado mas destacable corresponde a la
categoria fuera de dominio (FD), donde alcanz6 una tasa
del 90% de reconocimiento apropiado de la ausencia de
informacion, comunicandolo al usuario sin generar
respuestas especulativas. Este comportamiento es
particularmente relevante desde la perspectiva de la
confiabilidad institucional: un sistema que admite
explicitamente los limites de su conocimiento genera
mayor confianza que uno que produce respuestas
plausibles pero no verificables [26]. El 10% restante de
casos incorrectos en esta categoria —en los que el sistema
generd respuestas sin soporte documental verificable—
constituye la manifestacion residual del fendmeno de
alucinacion propio de los LLM [24], y representa la
principal area de mejora prioritaria para iteraciones
futuras del sistema.

La concordancia entre jueces, con un valor global
del 89.5% y un méaximo del 95% en la categoria FD,
valida la consistencia del instrumento de evaluacion y
reduce el riesgo de sesgo en la valoracion. Este nivel de
acuerdo intersubjetivo es superior al reportado en estudios
comparables de evaluacion cualitativa de chatbots
universitarios [25], lo que fortalece la validez interna de
los resultados

5.2 Aporte diferencial del pipeline hibrido HyDE

Los datos de la Tabla 3 permiten cuantificar con
precision la contribucion del componente HyDE al
desempefio del sistema. El incremento del 13.5% en la
puntuacion coseno promedio de los fragmentos
recuperados (de 0.512 a 0.581) y el aumento del 20.6% en
el nimero de fragmentos que superan el umbral de
relevancia por consulta (de 3.4 a 4.1) demuestran que la
consulta reformulada mediante el LLM captura matices
semanticos que la consulta original del usuario no expresa
con suficiente precision léxica. Este hallazgo es
consistente con la premisa tedrica de HyDE, segln la cual
los usuarios formulan sus consultas en lenguaje coloquial
que puede diferir significativamente del vocabulario
técnico-institucional predominante en los documentos
indexados [41].

El aporte de 2.3 fragmentos exclusivos por consulta
—es decir, fragmentos recuperados Unicamente por la
etapa HyDE y no por la bisqueda directa— constituye
evidencia de complementariedad semantica entre ambas
etapas, no de redundancia. Esta diversificacién del
conjunto candidato amplia la cobertura informativa
disponible para el modelo generador, lo que explica en
parte la reduccion de respuestas parcialmente correctas en
las categorias de mayor complejidad semantica.

El costo de esta mejora es, sin embargo,
objetivamente identificable: la etapa HyDE introduce una
latencia adicional de 164 ms en la fase de recuperacion
(de 148 ms a 312 ms), representando un incremento del
110.8%. Aunque este incremento es considerable en
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términos relativos, su impacto sobre la latencia total end-
to-end es marginal, dado que la etapa de generacion
concentra el 80.2% del tiempo total (mediana de 4,180 ms
sobre 5,210 ms totales). En consecuencia, la mejora en la
calidad de recuperacién aportada por HyDE justifica
ampliamente su incorporacién, sin comprometer la
experiencia de usuario de manera perceptible.

La reduccion del 43.8% en la tasa de fragmentos
descartados por umbral (del 32% al 18%) en la etapa
HyDE refuerza este analisis: la consulta reformulada
genera vectores mas alineados con el espacio semantico
del corpus indexado, produciendo recuperaciones de
mayor relevancia que superan con mayor frecuencia el
filtro de similitud coseno establecido en 0.40 [43].

5.3 Rendimiento temporal y viabilidad operativa

El anélisis de los tiempos de respuesta (Tabla 4)
sitGa la latencia mediana del sistema en 5,210 ms, con una
variabilidad significativa evidenciada por la desviacion
estandar de 1,982 ms y un maximo de 11,420 ms. Esta
variabilidad es caracteristica de los LLM en modo de
inferencia por CPU [34], donde la longitud de la respuesta
generada, la complejidad seméntica de la consulta y la
carga del sistema inciden directamente en el tiempo de
generacion.

Desde la perspectiva de la interaccion humano-
computadora, una latencia mediana superior a los 5
segundos puede percibirse como una demora considerable
en tareas de consulta puntual [15]. No obstante, dos
factores atenuantes son relevantes para la interpretacion
de este resultado en el contexto de uso real. En primer
lugar, la implementacion del protocolo Server-Sent
Events (SSE) con transmision progresiva de tokens
(streaming) reduce significativamente la percepcion
subjetiva de espera, ya que el usuario recibe
retroalimentacion visual desde la emision del primer
token, antes de que la respuesta completa esté disponible.
En segundo lugar, las condiciones de hardware empleadas
en la evaluacion —CPU Intel Core i7-10700, 32 GB
RAM, sin GPU dedicada— representan el escenario de
menor rendimiento esperado; la incorporacion de una
GPU de gama media podria reducir los tiempos de
generacion en un orden de magnitud, situando la latencia
total por debajo del umbral de 2,000 ms para la mayoria
de las consultas [34].

Las etapas de vectorizacion y bisqueda semantica
acumulan una mediana conjunta de 401 ms, valor que se
mantiene por debajo del umbral de percepcion de espera
de 500 ms definido en la literatura de interaccion humano-
computadora [15], confirmando que el pipeline de
recuperacion opera dentro de los parametros de usabilidad
aceptables incluso en hardware no especializado.

6. Conclusiones
El presente trabajo ha descrito el disefio,
implementacién y evaluacién del sistema, un asistente
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académico inteligente orientado a la atencién de consultas
académicas y administrativas en la Facultad de
Informatica de la UAS. El sistema integra un pipeline de
recuperacion semantica hibrida basada en Embeddings de
Documentos Hipotéticos (HyDE) con el modelo de
lenguaje llama3.2:3b ejecutado localmente mediante
Ollama, sobre una base de conocimiento construida a
partir de 1,247 fragmentos derivados de ocho documentos
institucionales oficiales.

Los resultados de la evaluacion demuestran que la
arquitectura propuesta alcanza una tasa global de
respuestas correctas del 78.75% sobre un conjunto de 40
consultas  representativas, con un  desempefio
particularmente destacado en el reconocimiento de
consultas fuera de dominio (90%), dimension critica para
garantizar la confiabilidad informativa del sistema en un
contexto normativo universitario. La incorporacion del
pipeline hibrido HyDE aportd un incremento medible del
13.5% en la puntuacién coseno promedio de los
fragmentos recuperados respecto a la recuperacion
semantica directa, validando empiricamente la premisa de
que la reformulacion de la consulta mediante el LLM
mejora la alineacion seméntica con el vocabulario
técnico-institucional del corpus indexado.

La decisién arquitectonica de ejecutar todos los
componentes del sistema de manera local, sin
dependencia de servicios externos de pago, constituye una
contribucién de naturaleza estratégica para las
instituciones de educacion superior que priorizan la
privacidad de los datos, la autonomia tecnolégica y la
sostenibilidad econdmica de sus soluciones digitales. Esta
eleccion demuestra que es viable construir un asistente
académico funcional y competente sin incurrir en los
costos recurrentes asociados al consumo de APIs
comerciales de LLM, lo cual amplia el espectro de
instituciones con capacidad real de adoptar este tipo de
tecnologia.

La principal limitacion identificada es la
concentracion de la latencia en la etapa de generacion de
respuesta (80.2% del tiempo total end-to-end), inherente
al modo de inferencia por CPU del modelo seleccionado.
Esta restriccion es, sin embargo, de naturaleza
infraestructural y no arquitectnica: su resolucion
mediante la incorporacion de hardware con capacidad de
aceleracion GPU, actualmente disponible en rangos de
precio accesibles para instituciones universitarias,
permitiria reducir los tiempos de respuesta a niveles
plenamente consistentes con los estandares de usabilidad
en tiempo real. La implementacion de SSE con streaming
de tokens mitiga parcialmente este efecto a nivel
perceptual.

Como trabajo futuro, se identifican cuatro lineas de
desarrollo prioritarias. En primer lugar, la integracion del
sistema con los sistemas de informacion escolares de la
UAS, que permitiria ofrecer respuestas personalizadas
condicionadas al historial académico del estudiante
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autenticado, extendiendo el alcance funcional del
asistente hacia la consulta de informacion individual. En
segundo lugar, la evaluacién del sistema bajo condiciones
de carga concurrente de multiples usuarios, necesaria para
caracterizar el comportamiento del sistema en escenarios
de despliegue institucional real. En tercer lugar, la
exploracion de estrategias de chunking semantico y
chunking tardio (late chunking) para los documentos
procedimentales, categoria en la que el sistema exhibi6 la
mayor tasa de respuestas parcialmente correctas, con el
objetivo de preservar la coherencia de las secuencias de
pasos en los fragmentos indexados. Finalmente, la
implementacion de un mecanismo de retroalimentacion
explicita del usuario sobre la calidad de las respuestas, que
permita construir un corpus de ajuste fino orientado a las
especificidades linglisticas y normativas del contexto
institucional de la FIMAZ-UAS.

En sintesis, el asistente demuestra que la
combinaciéon de LLM de cddigo abierto de bajo costo
computacional con estrategias de recuperacion semantica
institucional constituye una via técnicamente viable,
econdmicamente accesible y académicamente justificada
para modernizar la gestion de la informacién
universitaria, reducir la carga operativa del personal
administrativo y ampliar la disponibilidad y consistencia
de la atencion al estudiante més all& de las restricciones
horarias de los canales de atencidn tradicionales.
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